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Organització de la memòria 
A continuació presentem l’organització d’aquesta memòria i descrivim el seu contingut. 
Trobarem la memòria dividida en les següents seccions: 
1. Introducció. Aquesta secció ens presenta el projecte, quina és la idea inicial i la 
motivació que la fonamenta. També inclou els objectius que pretenem complir. 
2. Estat de l’art dels sistemes recomanadors. Es descriuen les característiques i els tipus 
de sistemes recomanadors utilitzats avui en dia, així com el seu origen. Finalment es fa 
un repàs de les principals línies de recerca que s’estan seguint actualment. 
3. L’algorisme del sistema recomanador. En aquest apartat es descriu l’algorisme del 
sistema recomanador. En primer lloc es presenta la teoria matemàtica que el 
fonamenta per, posteriorment, detallar-ne la seva especificació, el seu disseny i la seva 
implementació. 
4. Toy Example: Prova de la Creu. Aquesta secció inclou la primera aplicació 
desenvolupada que utilitza l’algorisme del sistema recomanador. Es descriu en què 
consisteix l’aplicació i, posteriorment, se’n detalla el seu desenvolupament. Finalment 
s’inclouen el conjunt d’experiments realitzats amb l’aplicació. 
5. Sistema recomanador de pel·lícules. En aquesta secció es presenta la segona aplicació 
desenvolupada. La diferència amb la primera aplicació rau en l’ús d’un conjunt de 
dades reals, en aquest cas pel·lícules. S’inclou una descripció de l’aplicació, de la 
obtenció i tractament del conjunt de dades així com la corresponent especificació, 
disseny i implementació de l’aplicació. A continuació es presenten els experiments 
realitzats amb aquesta aplicació així com la seva adaptació per a ser usada per usuaris 
reals mitjançant una aplicació web. 
6. Gestió del projecte. En aquesta secció es mostren les planificacions inicial i final del 
projecte. També s’inclou una aproximació del cost econòmic que es correspondria amb 
aquest projecte. 
7. Conclusions. Finalment en aquest últim apartat es descriuen les conclusions del 
projecte, tant científiques com personals. També es descriuen les possibles línies de 
recerca que es podrien seguir en un futur  
8. Annexes. Aquesta secció presenta l’índex de figures i les referències bibliogràfiques 
utilitzades. Aquestes inclouen llibres, articles, o pàgines web. 
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1 Introducció 
1.1 Context del projecte 
El Projecte Final de Carrera Sistema Recomanador amb Ordres de Magnitud ha estat realitzat 
per David Garcia Vidal, estudiant d’Enginyeria en Informàtica a la Facultat d’Informàtica de 
Barcelona (FIB) pertanyent a la Universitat Politècnica de Catalunya (UPC). Aquesta projecte 
pertany a la modalitat A de projectes, projectes proposats per departaments, i ha estat dirigit 
pel Doctor en Matemàtiques Llorenç Roselló i Saurí, professor del departament de Matemàtica 
Aplicada 2 de la UPC. 
 L’origen d’aquest projecte prové de la voluntat del Professor Llorenç Roselló 
d’implementar un algorisme i desenvolupar un software per a recomanar productes 
complexos com poden ser vacances, productes financers, vins o perfums, basant-se en 
diferents aspectes valorats pels clients mitjançant l’ús d’etiquetes qualitatives. 
 El Professor Llorenç Roselló pertany al Grup de Recerca en Enginyeria del Coneixement 
(GREC). El GREC, fundat el 1994, és un grup interuniversitari en el que hi participen 
investigadors d’ESADE i de la UPC.  Des dels seus inicis la multidisciplinarietat del grup ha 
permès treballar tant en recerca bàsica com en recerca aplicada. L'activitat principal del GREC 
es centra en la recerca i desenvolupament de tècniques dins el àrea de la Intel·ligència 
Artificial. Els objectius de recerca que es defineixen dins el GREC es situen sobre dos eixos: 
 Desenvolupament de metodologies pròpies de la Intel·ligència Artificial en entorns no 
estructurats (informació incompleta, imperfecta i/o imprecisa), 
 Aplicació d'aquestes metodologies en camps relacionats amb la presa de decisions, 
les finances i el màrqueting. 
 Dintre d’aquests objectius de recerca, investigadors del GREC han desenvolupat un 
marc de treball matemàtic [1, 2, 3] per a mesurar el consens de les decisions en grup 
mitjançant el raonament qualitatiu. A partir d’aquest marc matemàtic, el investigadors del 
GREC han proposat una possible aplicació en forma de metodologia per a un sistema 
recomanador. 
1.2 Motivació 
El món dels sistemes recomanadors necessita noves tècniques que ens permetin recomanar 
productes més complexos com els que ens trobem a la vida real. Per un altre costat, cal 
millorar la interacció amb l’usuari i crear sistemes capaços de captar opinions o coneixement. 
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En el marc teòric per a la mesura del consens en grups, s’inclou la utilització d’ordres de 
magnitud absoluts. Aquests són eines que ens permeten copsar el sentit comú d’una persona 
davant una certa mesura. És a dir, el fet de treballar amb etiquetes qualitatives ens permet 
relacionar-nos amb els usuaris de la mateixa forma amb que aquests raonen, amb una manca 
d’informació quantitativa. Així doncs, gràcies a aquesta modelització matemàtica podrem 
copsar el nivell de precisió dels usuaris i el seu grau de coneixement.  
1.2.1 Motivació personal 
Pel que fa a la meva motivació personal cal comentar que aquest projecte em va atraure 
especialment. El meu motiu de motivació principal era la possibilitat de desenvolupar una 
aplicació integrament des de l’anàlisi de requisits fins a la seva implementació. Un altre dels 
aspectes que em va cridar l’atenció, va ser la possibilitat de treballar en camps relacionats amb 
la intel·ligència artificial com el dels sistemes recomanadors o el del raonament qualitatiu, ja 
que considero que són àmbits molt importants per al nostre futur. I, finalment, vaig considerar 
important el fet d’involucrar-me en un grup de recerca multidisciplinari, on tindria la 
possibilitat d’aprendre i treballar conjuntament amb professionals d’altres àmbits com poden 
ser matemàtics o economistes. 
1.3 Objectius 
L’objectiu principal del projecte és desenvolupar un sistema recomanador a partir de la 
metodologia proposada pels investigadors del GREC. Els objectius del projecte han patit 
variacions al llarg d’aquest, diferenciant l’inici, on podem parlar de dos grans objectius 
genèrics, i l’etapa intermitja del projecte, on vam aplicar un procés d’ampliació i refinament 
dels nostres objectius. Així doncs, els objectius que vam definir inicialment van ser els 
següents: 
1. Implementació de l’algorisme del sistema recomanador seguint la metodologia 
proposada. 
2. Desenvolupament d’un software que ens permeti provar el correcte funcionament del 
sistema recomanador així com estudiar la seva eficàcia.  
 Un cop l’algorisme del sistema recomanador va ser implementat, i en vam comprovar 
el seu correcte funcionament, vam considerar que necessitàvem dissenyar una prova on dur a 
terme una sèrie d’experiments per tal d’extreure conclusions sobre la seva eficàcia. És per això 
que vam desenvolupar el toy exemple de la prova de la creu.  
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 Finalitzada l’etapa més experimental del projecte, arribava el moment  d’orientar-lo 
cap al desenvolupament propi d’un sistema recomanador amb dades reals. Així doncs, vam 
decidir realitzar un estudi sobre l’estat de l’art dels sistemes recomanadors que ens permetés 
posicionar el nostre projecte en aquest camp. Finalment, com comentarem en la secció 
corresponent, vam optar per desenvolupar un sistema recomanador de pel·lícules. En 
qualsevol nou sistema recomanador, aquest ha de ser avaluat correctament. Un procés 
d’avaluació comprèn tres etapes. En la primera es realitza un testeig offline, la segona etapa 
consisteix en dur a terme un cas d’estudi amb usuaris reals. I finalment, en la tercera i última 
etapa, es llança una versió online del sistema recomanador que és provada per usuaris reals de 
forma massiva.  
 En aquest projecte hem realitzat l’etapa de testeig offline i hem desenvolupat una 
aplicació que permetrà en un futur realitzar les etapes següents en les que intervenen usuaris 
reals.  
Per tant, els objectius finals d’aquest projecte són els següents: 
1. Estudi de l’estat de l’art dels sistemes recomanadors 
2. Implementació de l’algorisme del sistema recomanador seguint l’especificació del 
marc de treball matemàtic. 
3. Disseny i implementació d’una aplicació Toy Example per analitzar el comportament i 
l’eficàcia del sistema recomanador. 
4. Disseny i implementació d’una aplicació per realitzar el testeig offline del sistema 
recomanador amb dades reals. 
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2 Estat de l’art dels Sistemes Recomanadors 
A principis del segle XX  es va revolucionar la indústria amb la producció en massa, és a dir, la 
producció eficient de productes idèntics. Avui en dia la producció en massa és un model de 
negoci desfasat i les empreses intenten proporcionar productes i serveis que s’adaptin a unes 
necessitats individuals concretes.  Així doncs, la personalització en massa s’ha convertit en el 
nou paradigma. Aquest nou paradigma però, ha provocat un nou problema i és que sovint la 
quantitat i complexitat dels ítems és massa alta, fet que provoca una confusió en l’usuari que 
no pot examinar-los tots. 
 Els sistemes recomanadors pretenen solucionar aquest problema (Felfernig, Friedrich i 
Schmidht-Thieme 2007), els SR donen suport als usuaris identificant productes i serveis del seu 
interès  en situacions on el nombre i la complexitat de les ofertes rebudes supera la capacitat 
de l’usuari per examinar-les totes i prendre una decisió. 
 Els sistemes recomanadors han esdevingut una important àrea de recerca des de 
mitjans dels anys 90. És una àrea en la qual s’han implicat tant el món acadèmic com la 
indústria. Avui en dia l’interès en aquesta àrea encara és elevat degut als problemes que 
encara són pendents de resoldre, però sobretot per la gran quantitat d’aplicacions pràctiques 
que existeixen. Existeix un augment de la demanada  de continguts personalitzats, com per 
exemple, en les aplicacions de comerç electrònic com Amazon. Actualment moltes botigues 
online incorporen SR per als seus productes, fet considerat clau en l’èxit del comerç electrònic. 
Són molts els tipus de productes que es poden recomanar, notícies, música, llibres, pel·lícules 
o ítems més complexos com serveis financers  o serveis electrònics de l’administració. 
 Les recomanacions s’elaboren ja sigui per diàlegs explícits amb l’usuari o analitzant el 
seu comportament i, per tant, recol·lectant dades de forma implícita. Exemples d’obtenció 
d’informació explícitament poden ser demanar a l’usuari que puntuï un ítem, que ordeni per 
odre de preferència un conjunt d’ítems  o simplement, que donat un ítem digui si li agrada o 
no. Mentre que exemples d’obtenció de dades de forma implícita són, l’anàlisi dels ítems que 
un usuari visualitza, mantenir un històric amb els ítems que ha comprat al llarg del temps, o 
analitzar el seu entorn social. 
2.1 Categories dels sistemes recomanadors 
L’origen dels sistemes recomanadors com a camp de recerca independent prové del moment 
en el qual els investigadors es concentren en realitzar recomanacions a partir de puntuacions 
d’ítems. Per tant, en el fons, el problema de la recomanació va reduir-se al problema de 
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l’estimació de les puntuacions d’aquells ítems que encara no coneix l’usuari. Finalment, un cop 
podem estimar les puntuacions dels ítems que encara no han estat puntuats, recomanarem a 
l’usuari aquells ítems que estimem amb una puntuació més alta. Alternativament podem 
recomanar els N millors ítems. 
 Com estimem els ítems que un usuari no ha puntuat pot realitzar-se de diferents 
maneres.  Els sistemes recomanadors acostumen a ser classificats segons el mètode que 
utilitzen per realitzar aquesta estimació. Bàsicament, els sistemes recomanadors acostumen a 
ser englobats en les següents categories: 
 Basats en contingut (content-based). L’usuari rebrà recomanacions d’ítems similars a 
aquells que ha preferit en el passat. 
 Col·laboratius (collaborative). L’usuari rebrà recomanacions d’ítems de persones amb 
gustos similars als seus. 
 Aproximacions híbrides (hybrid approaches). Aquests mètodes combinen els mètodes 
basats en contingut i els col·laboratius. 
2.1.1 Mètodes basats en contingut 
En aquest mètode la utilitat 𝑢(𝑐, 𝑠) d’un ítem s per a un usuari c, és estimada en base a les 
utilitats 𝑢(𝑐, 𝑠𝑖) assignades per l’usuari c als ítems 𝑠𝑖  𝜖 𝑆 que són similars al nou ítem s. Així 
doncs, la clau d’aquest procés és entendre com són els ítems i les característiques que aquests 
tenen en comú. 
 L’aproximació basada en contingut té les seves arrels en la recerca sobre recuperació i 
filtratge de la informació. Els sistemes existents basats en contingut es centren en la 
recomanació d’ítems que contenen informació textual. Consisteixen en l’ús de perfils d’usuari 
que contenen informació sobre els gustos o les preferències d’aquests. Aquests perfils 
s’obtenen a partir dels ítems preferits per l’usuari en el passat. Comparant un perfil amb ítems 
nous, podem obtenir una selecció dels que possiblement agradaran a l’usuari. Per comparar el 
perfil d’un usuari amb el d’un ítem s’utilitzen tècniques com les heurístiques o models com les 
classificacions Bayesianes.  
2.1.2 Mètodes col·laboratius 
A diferència del mètode anterior, els mètodes col·laboratius proven de predir la utilitat d’un 
ítem per a un usuari en particular en base a ítems prèviament puntuats per altres usuaris. Més 
formalment, la utilitat 𝑢(𝑐, 𝑠) d’un ítem s per a un usuari c, és estimada en base a les utilitats 
𝑢(𝑐𝑗 , 𝑠) assignades a l’ítem 𝑠 per aquells usuaris 𝑐𝑗  𝜖 𝐶 que són similars a l’usuari 𝑐. Així doncs, 
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a un usuari en particular només se li recomanaran aquells ítems que agradin a altres usuaris 
que han puntuat altres ítems de forma similar a ell. 
 Un dels primers sistemes recomanadors col·laboratius, anomenat Grundy, proposava 
l’ús d’estereotips per construir models a partir de la informació de cada un dels usuaris. En 
definitiva, es tractava d’associar cada usuari a un estereotip en particular. Més endavant van 
aparèixer sistemes que donaven la llibertat a l’usuari per a que escollir quins altres usuaris 
eren semblants en gustos. Finalment, sistemes com MovieLens o Ringo van automatitzar 
completament el procés de recomanació. 
 Els algorismes per realitzar recomanacions de forma col·laborativa poden dividir-se en 
dos grans grups, els basats en memòria (o una heurística) i els basats en un model. 
 Basats en memòria (memory-based). Els algorismes basats en memòria són 
heurístiques que fan servir tota la col·lecció de puntuacions dels usuaris per a realitzar 
noves prediccions. Bàsicament, una puntuació desconeguda 𝑟𝑐 ,𝑠 per a un usuari 𝑐 i un 
ítem 𝑠, es calcularà com un agregat de les puntuacions que altres usuaris similars a 𝑐 
hagin posat a 𝑠: 
𝑟𝑐 ,𝑠 = 𝑎𝑔𝑔𝑟
𝑐 ′ 𝜖𝐶
𝑟𝑐 ′ ,𝑠 
On 𝐶 és el conjunt d’𝑁 usuairs més similars a c que han puntuat 𝑠. 
Podem veure com, de nou, ens trobem davant un problema de cerca de similaritat. 
Mentre que en els sistemes basats en contingut la similaritat es cerca entre dos ítems 
o un perfil i un ítem, en els sistemes col·laboratius la similaritat l’hem de cercar entre 
dos usuaris.  
 Basats en un model (model-based). Els algorismes basats en un model fan servir el 
conjunt de puntuacions dels usuaris per aprendre un model. Posteriorment, aquest 
model après servirà per a realitzar prediccions. Exemples de tipus de models poden ser 
els models de clúster o les xarxes Bayesianes.  
2.1.3 Aproximacions híbrides 
Alguns sistemes recomanadors fan servir una aproximació híbrida per a realitzar les 
recomanacions que incorpora elements dels mètodes basats en contingut i dels col·laboratius. 
L’ús d’aquesta combinació permet evitar limitacions que poden tenir els mètodes per separat. 
Hi ha diferents maneres de combinar els dos  mètodes, algunes d’aquestes són: 
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 Implementar els dos mètodes per separat i combinar les seves prediccions. 
 Incorporar algunes característiques basades en contingut a un sistema col·laboratiu. 
 Incorporar característiques col·laboratives a un sistema basat en contingut. 
 Construir un model unificat general que incorpori conjuntament característiques 
basades en contingut i col·laboratives. 
 
 
Figura 1. Classificació dels sistemes recomanadors segons el seu  mètode 
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2.2 El problema del nou usuari 
Un dels problemes que tenen en comú els diferents mètodes dels sistemes recomanadors  és 
el problema relacionat amb un nou usuari (també conegut com a cold start). Fins que el 
sistema no coneix l’usuari i per tant, no és capaç d’obtenir-ne el seu perfil, no podrà 
proporcionar-li recomanacions. O, en tot cas, les recomanacions que li proporcionarà 
inicialment seran poc acurades. En el cas de sistemes recomanadors que basen el seu 
coneixement en puntuacions d’ítems, fins que l’usuari no hagi puntuat un suficient número 
d’ítems el sistema no podrà obtenir-ne el seu perfil. 
2.3 Principals línies de recerca  
Tot i els avenços aconseguits, la generació actual de SR necessita encara més millores que 
permetin realitzats recomanacions més efectives i aplicables a una gamma més amplia 
d’aplicacions de la vida real, com per exemple vacances o serveis financers. 
 Són molts els desafiaments que s’estan afrontant actualment i continuaran en un 
futur. Els principals problemes que s’han detectat i als quals es dediquen les línies de recerca 
són les següents: 
 Extracció automàtica de les dades d’un producte. En un SR, la qualitat de les 
recomanacions està directament relacionada amb la qualitat de les dades amb les que 
treballa. En molts casos, les dades d’un producte només estan disponibles d’una forma 
desestructurada. A més a més, les dades d’un sistema recomanador acostumen a 
quedar desfasades. Els majors esforços en aquest camp es centren en l’extracció 
automàtica de les dades d’un producte  a partir de diferents fonts d’informació i en la 
detecció i correcció de dades desfasades. 
 Recomanacions basades en una comunitat. Els SR acostumen a utilitzar un únic punt 
d’adquisició de coneixement. Aquesta centralització no garanteix la qualitat de la base 
de coneixement perquè aquest coneixement  només integra la visió d’un petit grup 
d’experts.  Mecanismes que integrin efectivament el coneixement d’una comunitat 
amb interessos comuns pot millorar potencialment la qualitat de la base de 
coneixement del sistema. 
 Canvis en les preferències. Les preferències dels usuaris canvien al llarg del temps. Cal 
tenir en compte aquests canvis i dissenyar models dinàmics pel que fa a la construcció 
dels perfils dels usuaris. 
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  Tenir en compte el context. Per tal de millorar la qualitat de les recomanacions cal 
que incorporem elements del context en el que es produeixen.  Ja sigui el moment 
temporal , la ubicació, l’estat d’ànim de l’usuari, el temps meteorològic,  etc.  
 Teories de comportament en la compra. Cal que els SR incorporin teories de la 
psicologia cognitiva i de la teoria de decisions. Aquesta integració permetria utilitzar 
els factors que influencien el comportament d’un consumidor per a realitzar 
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3 L’algorisme del sistema recomanador 
3.1 Introducció 
El sistema recomanador [1, 2, 3+ que es presenta en aquest projecte s’emmarca dins la 
categoria dels sistemes recomanadors col·laboratius. Com hem explicat, un usuari rebrà 
recomanacions que han estat elaborades a partir d’altres usuaris amb gustos o preferències 
semblants. Així doncs, un dels problemes clau per realitzar una bona recomanació és la cerca 
de similaritat entre usuaris. Al llarg del temps, són moltes les tècniques que han sorgit per tal 
de fer front a aquest problema, com per exemple tècniques de similaritat basades en una 
correlació, en el cosinus, o en la teoria de grafs. 
 Aquest sistema recomanador, enlloc d’utilitzar els mètodes clàssics, cerca els usuaris 
amb un perfil similar mitjançant l’ús de dos conceptes. El  concepte de grau de consens d’un 
grup i el de distància entre usuaris. El fet que primer cerquem els grups en consens als quals 
pertany l’usuari permet facilitar el càlcul posterior d’una distància mínima entre usuaris. 
 Una altre de les diferències amb les tècniques clàssiques, és l’ús d’una teoria que 
permet considerar diferents nivells de precisió entre usuaris, de forma simultània. Així doncs, 
es presenten recomanacions que cerquen la similaritat de l’usuari en termes de consens amb 
altres usuaris.  
 Una altra de les novetats que incorpora el nostre sistema és l’ús d’ordres de magnitud. 
Aquests permeten, en primer lloc, que l’usuari s’expressi de forma natural. En segon lloc 
permeten calibrar la precisió de l’opinió d’aquest sobre una característica en concret. Així 
doncs, podrem inferir el nivell d’ambigüitat en el coneixement de l’usuari. 
 Per poder entendre el funcionament de l’algorisme i examinar-lo en detall, cal abans 
introduir el marc teòric matemàtic en el que es fonamenta. 
  






Facultat d’Informàtica de Barcelona David Garcia Vidal 
3.2 Marc teòric  
L’objectiu d’aquesta apartat és presentar una tècnica per tal de integrar les opinions d’un grup 
d’avaluadors, mesurar-ne la seva precisió i calcular el grau de consens del grup.  
3.2.1 El Raonament Qualitatiu 
El Raonament Qualitatiu (RQ) és una subàrea de la Intel·ligència Artificial que cerca entendre i 
poder explicar l’habilitat innata dels éssers humans per raonar sense tenir informació precisa. 
L’objectiu principal del RQ és desenvolupar tècniques que permetin operar en condicions 
d’insuficiència, excés o poca precessió de les dades. El RQ  també afronta problemes 
relacionats amb la preservació de la rellevància, és a dir, en avaluar cada variable amb el nivell 
de precisió que li correspon. 
3.2.2 Espai qualitatiu d’ordres de magnitud 
Els ordres de magnitud són una peça essencial entre les eines teòriques disponibles per a 
raonar qualitativament sobre sistemes físics. La seva funció és capturar ordres de magnitud 
d’expressions de sentits comuns. El coneixement basat en ordres de magnitud pot ser de dos 
tipus: absolut o relatiu. Els espais qualitatius d’odres de magnitud absoluts, són construïts a 
partir d’un conjunt ordenat d’etiquetes qualitatives bàsiques.  
 Considerem un conjunt finit d’etiquetes bàsiques, 𝕊∗ = {𝐵1 , … , 𝐵𝑛}, ordenades com 
una cadena: 𝐵1 < ⋯ <  𝐵𝑛  . Sovint, cada etiqueta bàsica es correspon amb un terme lingüístic. 
Per exemple:  “𝑀𝑜𝑙𝑡 𝑑𝑜𝑙𝑒𝑛𝑡” <  “𝐷𝑜𝑙𝑒𝑛𝑡” < “𝐵𝑜” < “𝑀𝑜𝑙𝑡 𝑏𝑜”. 
 Així doncs, la descripció completa d’un espai d’ordres de magnituds OM(n) de 
granularitat n, és el conjunt 𝕊𝑛 : 
𝕊𝑛 =  𝕊∗  ∪   𝐵𝑖 , 𝐵𝑗     𝐵𝑖 , 𝐵𝑗  𝜖 𝕊∗, 𝑖 < 𝑗 } 
 Exemplificant el que hem explicat sobre etiquetes lingüístiques, l’etiqueta “Força  bo” 
pot ser representada per [“𝐵𝑜”, ”𝑀𝑜𝑙𝑡 𝑏𝑜”]. En un altre cas, l’etiqueta “No ho se” seria 
representada pels extrems [“Molt dolent”,”Molt bo”]. Aquesta etiqueta és la menys precisa i es 
denota amb el símbol ?. Així doncs,  𝐵1 , 𝐵𝑛   ≡ ?. 
3.2.3 Descripció qualitativa realitzada per un avaluador 
Sigui Λ = {𝑎1 , … , 𝑎𝑁} un conjunt que representa característiques que es descriuen 
qualitativament per mitjà d’etiquetes de 𝕊𝑛 . Aquesta descripció es duta a terme per cada 
avaluador i és representa per la funció: 𝑄 ∶  Λ →  𝕊𝑛 . 
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Figura 2. Representació del coneixement que té un avaluador sobre el conjunt 𝚲 
 D’ara en endavant podem anomenar una descripció qualitativa amb el nom de 
qualitativització. 
3.2.4 L’estructura algebraica d’un conjunt de descripcions qualitatives 
Sigui 𝒬 =  𝑄   𝑄 ∶  Λ →  𝕊𝑛} el conjunt de descripcions qualitatives de Λ sobre 𝕊𝑛  dutes a 
terme per un grup d’usuaris. Donades 𝑄, 𝑄′  𝜖 𝒬 ,es defineixen dues operacions entre elles. 
 Operació mix ⊔. Donades 𝑄, 𝑄′  𝜖 𝒬, l’operació 𝑄 ⊔ 𝑄′ produeix una nova funció de 
descripció qualitativa 𝑄 ⊔ 𝑄′ : Λ →  𝕊𝑛 , en la que, per tot  𝑎𝑡  𝜖 Λ, 
 𝑄 ⊔ 𝑄′  𝑎𝑡 =  𝑄 𝑎𝑡  ⊔  𝑄′ 𝑎𝑡 , 
 
On ⊔ és la unió connexa de les etiquetes, per exemple, l’etiqueta mínima que conté 
𝑄 𝑎𝑡  i 𝑄′ 𝑎𝑡 : 
 𝐵𝑖 , 𝐵𝑗  ⊔  𝐵𝑕 , 𝐵𝑘  =   𝐵min ⁡{𝑖,𝑕}, 𝐵max ⁡{𝑗 ,𝑘} , 
 
 considerant la convenció  𝐵𝑖 , 𝐵𝑖 =  𝐵𝑖 . 
 
 Operació common ∩. Es requereix el concepte de consens entre dues descripcions 
qualitatives per tal de presentar l’operació common: 
Dues descripcions qualitatives 𝑄, 𝑄′  estan en consens, 𝑄 ⇄ 𝑄′ , sii 
 
𝑄 𝑎𝑡  ∩  𝑄′ 𝑎𝑡 ≠  ∅,   ∀𝑎𝑡  𝜖 Λ 
 
Així doncs, donades 𝑄, 𝑄′  on 𝑄 ⇄ 𝑄′ , l’operació 𝑄 ∩ 𝑄′ produeix una nova funció de 
descripció qualitativa 𝑄 ∩ 𝑄′ : Λ →  𝕊𝑛 , en la que, per tot  𝑎𝑡  𝜖 Λ, 
 
 𝑄 ∩ 𝑄′  𝑎𝑡 =  𝑄 𝑎𝑡  ∩  𝑄′ 𝑎𝑡 , 
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3.2.5 Entropia d’una descripció qualitativa 
L’entropia que utilitzem és la mesura de la informació que un avaluador té al realitzar una 
descripció qualitativa. Aquesta és la informació que té, posseeix o coneix sobre els elements 
del conjunt Λ. Per tant, l’entropia 𝐻 d’un conjunt Λ donada per 𝑄 és:    
𝐻 𝑄 =  𝜇 𝑄−1(𝜀) 𝐼(𝜀)
𝜀𝜖𝕊𝑛 ,𝜇(𝜀)≠0
 
Per calcular l’entropia cal abans saber calcular la informació d’una etiqueta qualitativa 𝜀: 




Sent 𝜇(𝜀) una mesura definida sobre 𝜀. 
3.2.6 El consens en un grup de decisió 
Una de les principals aplicacions d’aquesta teoria és que permet mesurar la precisió del 
consens d’un grup de decisió que avalua un problema determinat. Fins ara no existia una 
teoria similar utilitzant espais absoluts d’odres de magnitud. Així doncs, a partir de l’entropia 
que hem definit, obtenim un mètode per calcular el grau de consens d’un grup en el marc del 
raonament qualitatiu. 
3.2.7 Grau de consens 
Donat un espai 𝕊𝑛 , un conjunt finit no buit Λ = {𝑎1 , … , 𝑎𝑁} i un grup d’avaluadors 𝔼 =
{α1, … , αM }, l’avaluació del grup sobre Λ és considerada com el parell (Λ, 𝒬𝔼) on 𝒬𝔼 =
 𝑄i ∶  Λ →  𝕊𝑛    i ϵ {1, … , M}} i 𝑄i  és una avaluació de αi. Considerem que un grup està en 
consens si 𝑄i ⇄ 𝑄j , ∀𝑖 ≠ 𝑗  
 A partir de l’avaluació d’un grup (Λ, 𝒬𝔼) en consens, en el que  𝑄𝑖
𝑀
𝑖=1  existeix, el grau 
de consens del grup, 𝒦(𝒬𝔼), es defineix de la següent manera: 






 Aquest grau és un nombre entre 0 i 1; com més a prop estigui d’1, més semblança hi 
haurà dins el grup pel que fa a l’avaluació del conjunt Λ. 
3.2.8 Obtenint consens 
Si un grup no està en consens cal iniciar un procés per obtenir-lo. L’algorisme que es descriu es 
basa en la idea següent: Si dues persones no estan d’acord en un fet i volen arribar a un acord, 
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un consens, caldrà que reconsiderin les seves posicions i trobar punts en comú. Aquest procés 
pot ser entès com una negociació automàtica 
 Donat un espai 𝕊𝑛  amb etiquetes bàsiques 𝕊∗ = {𝐵1, … , 𝐵𝑛}, i un espai 𝕊𝑛+1 amb 
etiquetes bàsiques 𝕊′∗ = {𝐵1 , … , 𝐵𝑛+1}, la funció d’immersió és l’aplicació 𝜙0 ∶  𝕊𝑛 → 𝕊𝑛+1, 
definida a continuació: 
 Per les etiquetes bàsiques 𝐵𝑖  ϵ 𝕊𝑛 , llavors 
𝜙0 𝐵𝑖 = [𝐵′𝑖 , 𝐵′𝑖+1] 
 I, per les etiquetes no bàsiques, 
𝜙0  𝐵𝑖 , 𝐵𝑗   =  𝜙0 𝐵𝑘 =
𝑗
𝑘=𝑖
[𝐵′𝑖 , 𝐵′𝑗+1] 
 Així doncs caldrà aplicar successivament aquesta funció d’immersió fins aconseguir un 
espai 𝕊𝑖  en el qual el grup estigui en consens. 
 
Figura 3. La funció d’immersió 
3.2.9 Distància entre usuaris dintre un grup en consens 
Sigui 𝒬𝐿  un subconjunt de 𝒬 que està en consens. Volem trobar la distància entre dues 
descripcions qualitatives 𝑄, 𝑄′  𝜖 𝒬𝐿. Abans però, cal que definim els elements nul i universal: 
 Element nul. 0𝒬𝐿 =  ⨆𝑄𝑖𝜖𝒬𝐿𝑄𝑖  
 Element universal.  1𝒬𝐿 = ∩𝑄𝑖𝜖𝒬𝐿 𝑄𝑖  
∀𝑄 𝜖 𝒬𝐿,  0𝒬𝐿  ≤ 𝑄 ≤  1𝒬𝐿  
També cal definir el concepte de longitud: 
 𝑙 𝑄 = 𝑐𝑎𝑟𝑑[0𝒬𝐿 , 𝑄] on [0𝒬𝐿 , 𝑄] és la cadena maximal entre 0𝒬𝐿  i 𝑄 
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 Així doncs, la distància correspon a la següent funció 𝑑 ∶  𝒬𝐿  ×  𝒬𝐿  →  ℝ, definida 
com:  𝑑 𝑄, 𝑄′ = 𝑙 𝑄 ∩ 𝑄′ −  𝑙(𝑄 ⊔ 𝑄′) 
 
Figura 4. Distància entre 𝑸 𝐢 𝑸′  dins un conjunt 𝓠𝑳 
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3.3 L’algorisme del sistema recomanador 
Un cop introduït el marc teòric ja podem descriure l’algorisme del sistema recomanador. El 
més important és com adaptem el concepte de grups en consens i ho apliquem al món dels 
sistemes recomanadors.  
 Considerem recomanacions d’un producte en concret descrit per un conjunt Λ de 
característiques . Cada element de Λ pot ser descrit qualitativament per un element de l’espai 
𝕊𝑛 . Sigui 𝔸 un conjunt d’alternatives, en aquest cas productes que s’ofereixen als usuaris. I 
sigui 𝔼 un conjunt de clients que ja han rebut una recomanació mitjançant un expert real. Per 
tal de recomanar automàticament una alternativa a un nou client, els elements de 𝔼, 
juntament amb les alternatives que els hi han recomanat, són considerats el conjunt 
d’entrenament. 
 Cada element de 𝔼 és representat per una descripció qualitativa 𝑄i ∶  Λ →  𝕊𝑛  que 
assigna una etiqueta de 𝕊𝑛  a cada característica. Sigui 𝒬𝔼 el conjunt de les descripcions 
qualitatives. Les recomanacions de l’expert ens proveeixen d’una funció 𝑓 ∶  𝒬𝔼 → 𝔸, que 
assigna cada 𝑄i  a un element del conjunt d’alternatives 𝔸. 
 
Figura 5. Relacions entre 𝓠𝔼 i el conjunt 𝔸 definides per 𝒇 
 L’objectiu del sistema és que, per una nova 𝑄′: Λ →  𝕊𝑛  assignar a 𝑄′ una alternativa 
𝑓 𝑄′  𝜖 𝔸. 
 La idea principal de l’algorisme és que la millor alternativa per al nou usuari amb 
descripció qualitativa 𝑄′, serà l’alternativa d’aquell usuari amb una descripció qualitativa 𝑄 
més a prop. Com hem vist abans, només podem calcular distancies en conjunts d’usuaris en 
consens. Aquest fer redueix el cost de computació, comparat amb altres algorismes que es 
basen en distancies com els algorismes k-NN. 
  






Facultat d’Informàtica de Barcelona David Garcia Vidal 
3.3.1 Passes de l’algorisme 
1. Obtenir grups en consens que incloguin 𝑄′ 
Denotem com 𝐶(𝑄′) el conjunt de subconjunts de 𝒬𝔼 ∪ {𝑄′} que estan en consens i 
contenen 𝑄′. I sigui 𝒞(𝑄′) el conjunt de tots els 𝐶𝑖 𝑄
′  ϵ 𝐶(𝑄′)  tals que 𝐶𝑖 𝑄
′  ≠ {𝑄′} 
2. Calculem el cardinal 𝑖𝑄′ = | 𝒞(𝑄′)| 
3. Si 𝑖𝑄′ ≥ 1 escollem el subconjunt amb un grau de consens major: 
𝐶(𝑄′)∗ = arg     max
𝐶𝑖 𝑄′   ϵ 𝐶(𝑄′)
𝒦(𝐶𝑖 𝑄
′ ) 
4. El següent pas és assignar a 𝑄′ l’alternativa de la 𝑄 que estigui a mínima distancia dins 
el conjunt 𝐶(𝑄′)∗: 
𝑓(𝑄′) = 𝑓(arg     min
𝑄ϵ𝐶(𝑄′)∗
𝑑 𝑄, 𝑄′ ) 
 En el cas que, en el punt 2, 𝑖𝑄′ = 0 haurem d’aplicar el procés de negociació 
automàtica tal i com hem explicat anteriorment. Negociarem fins a obtenir almenys un 
subconjunt i que, per tant, es compleixi que 𝑖𝑄′ ≥ 1. 
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3.4 Desenvolupament del sistema recomanador 
3.4.1 Anàlisi de requisits 
Els requisits que es desprenen de l’algorisme del sistema recomanador són molt clars. Es 
requereix obtenir un sistema capaç de realitzar recomanacions tal i com descriu l’algorisme. 
Així doncs, en aquest apartat ens centrarem en especificar la part del sistema encarregada de 
realitzar una recomanació. 
 Podem considerar que tenim un únic requisit funcional que correspon a la realització 
d’una recomanació per a un nou usuari. Aquest requisit funcional, en una futura aplicació, 
esdevindria un esdeveniment del cas d’ús en el que l’usuari demana rebre una recomanació. 
3.4.2 Especificació  
3.4.2.1 Model conceptual 
Tot seguit es mostra el model conceptual del sistema recomanador. Veure’m les classes que el 



































Figura 6. Model conceptual del sistema recomandor 
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 Podem observar com les classes representen els diferents conceptes utilitzats en 
l’algorisme del sistema recomanador.   
 La classe Qualitativització, o descripció qualitativa, és una de les més importants. És 
una classe associativa provinent d’una relació ternària entre un Avaluador, un Producte i un 
Espai qualitatiu. Aquesta classe està associada a un conjunt d’Etiquetes que descriuen 
qualitativament les Característiques d’un Producte. 
 Un Espai qualitatiu té com atribut la seva granularitat i està compost per un conjunt 
d’Etiquetes. La granularitat equival al número d’etiquetes bàsiques de l’espai qualitatiu. Una 
Etiqueta té tres atributs. Els enters min i max són els índexs que situen l’etiqueta dins l’espai, 
mentre que l’atribut mesura expressa la mesura que li correspon a l’etiqueta.  
 El Producte del qual l’Avaluador demana una recomanació està associat a la classe 
Característica. Aquestes característiques descriuen com és el producte i són avaluades per 
l’avaluador.  
 En acabar el procés de recomanació s’assignarà a la Qualitativització  una Alternativa 
en concret. 
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3.4.3 Disseny  
En aquest capítol es detalla el disseny del sistema recomanador. En aquest cas el disseny 
correspon al domini del sistema. Així doncs s’ha dissenyat el sistema considerant-lo un mòdul 
independent i preparant-lo per a ser usat en un futur per diferents aplicacions. Hem considerat 
unir els capítols del disseny i la implementació ja que el llenguatge escollit ha estat 
determinant en el disseny del sistema tal i com expliquem a continuació. 
3.4.3.1 L’estructura de dades per a un conjunt de descripcions qualitatives 
Un problema singular en el disseny del sistema recomanador és la representació d’un conjunt 
de descripcions qualitatives, recordem abans la seva descripció formal:  
Sigui 𝒬 =  𝑄   𝑄 ∶  Λ →  𝕊𝑛} el conjunt de descripcions qualitatives de Λ sobre 𝕊𝑛  
dutes a terme per un grup d’usuaris. Dues descripcions qualitatives 𝑄, 𝑄′  poden estar 
en consens, 𝑄 ⇄ 𝑄′ , sii 
  𝑄 𝑎𝑡  ∩  𝑄′ 𝑎𝑡 ≠  ∅,   ∀𝑎𝑡  𝜖 Λ 
 Per tal de representar aquest conjunt s’ha considerat utilitzar com a estructura de 
dades el graf. Un graf és un conjunt d’objectes, anomenats vèrtexs, units per enllaços que 
s’anomenen arestes, que permeten representar relacions binàries entre els elements del 
conjunt. Formalment, un graf 𝐺 és una parell ordenat 𝐺 = (𝑉, 𝐸) on: 
 𝑉 és un conjunt de vèrtexs 
 𝐸 és un conjunt d’arestes que relacionen els vèrtexs 
 En el nostre cas, cada vèrtex del graf es correspon amb una qualitativització mentre 
que les arestes representen el consens entre un parell de qualitativitzacions. 
3.4.3.1.1 Grups en consens dintre un conjunt de descripcions qualitatives 
Un dels passos més importants de l’algorisme és la cerca de grups en consens donada una 
nova qualitativització. Formalment: 
Donada una nova 𝑄′ , denotem com 𝐶(𝑄′) el conjunt de subconjunts de 𝒬𝔼 ∪ {𝑄′} que 
estan en consens i contenen 𝑄′. I sigui 𝒞(𝑄′) el conjunt de tots els 𝐶𝑖 𝑄
′  ϵ 𝐶(𝑄′)  tals 
que 𝐶𝑖 𝑄
′  ≠ {𝑄′} 
 Traslladant aquest problema a la teoria de grafs. La cerca de grups en consens és el 
problema del clique. 
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 El problema del clique. Un clique en un graf no dirigit 𝐺, és un subconjunt de vèrtexs 
𝑉 tal que per tot parell de vèrtexs de 𝑉, existeix una aresta que els connecta. 
 Variants del problema del clique.  
o Clique màxim. Donat un graf, trobar el clique amb el major nombre de 
vèrtexs. 
o Clique maximal. Donat un graf, trobar tots els cliques maximals. Un maximal 
clique és aquell que no pot ampliar-se. 
 En la nostra problemàtica trobar un clique, equivaldria a trobar un subconjunt de 
qualitativitzacions en el qual tot parell de qualitativitzacions està en consens. Així doncs, trobar 
tots els subconjunts en consens és el problema del maximal clique. 
 El problema del clique és NP-Complet, tot i que són molts els algorismes de cerca de 
cliques que han estat estudiats. A continuació ens centrem en el problema de llistar tots els 
cliques maximals. 
3.4.3.1.2 Llistar tots els cliques maximals 
Moon & Moser van provar el 1965 que qualsevol n-vèrtex graf té com a molt 3𝑛/3 cliques 
maximals. L’algorisme de Bron-Kerbosch és un backtracking recursiu de Bron & Kerbosch 
(1973) que augmenta un clique candidat considerant un vèrtex a la vegada, ja sigui afegint-lo al 
clique candidat o a un conjunt de vèrtexs exclosos. Variants d’aquest algorisme s’ha provat que 
tenen en el pitjor cas un temps d’execució de 𝒪(3𝑛/3). A més a més, l’algorisme de Bron-
Kerbosch ha estat provat forces vegades de ser més ràpid que les seves alternatives.  
 Per ser un dels algorismes més coneguts, i dels més usats actualment, hem decidit 
adaptar-lo per al nostre algorisme. 
3.4.3.1.3 L’algorisme de Bron-Kerbosch 
La forma bàsica de l’algorisme Bron-Kerbosch, és un backtracking recursiu que cerca tots els 
cliques maximals en un graf 𝐺. Concretament, donats tres conjunts 𝑅, 𝑃 𝑖 𝑋, troba els cliques 
maximals que inclouen tots els vèrtexs de R, alguns dels vèrtexs de P i cap dels vèrtexs de X. 
Mitjançant la recursivitat de l’algorisme, 𝑃 𝑖 𝑋 queden limitats als vèrtexs que formen cliques 
quan són afegits a 𝑅, ja que aquests són els vèrtexs que s’usaran com a conjunt de sortida. 
Existeixen dues modalitats de l’algorisme: 
 Sense pivot. L’algorisme és iniciat amb els conjunts 𝑅 𝑖 𝑋 buits, mentre que 𝑃 conté el 
conjunt de vèrtexs del graf. A cada crida recursiva l’algorisme examina el conjunt 𝑃. Si 
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𝑃 𝑖 𝑋 són buits, notifica 𝑅 com a nou clique maximal, sinó realitza un nou pas del 
backtracking. A cada crida també recorre el conjunt 𝑃. Per cada vèrtex 𝑣 de 𝑃 es 
realitza una crida recursiva en la qual 𝑣 s’afegeix a 𝑅, i en la que 𝑃 𝑖 𝑋 són limitats a els 
veïns de 𝑣. Finalment elimina 𝑣 de 𝑃 i el desplaça a 𝑋. 
Algorisme en pseudocodi: 
  𝐵𝑟𝑜𝑛𝐾𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑐𝑕 𝑅, 𝑃, 𝑋 : 
   𝑠𝑖 𝑃 𝑖 𝑋 𝑠ó𝑛 𝑏𝑢𝑖𝑡𝑠 
    𝑅 é𝑠 𝑢𝑛 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑐𝑙𝑖𝑞𝑢𝑒 
   𝑃𝑒𝑟 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑣è𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑣 𝑑𝑒 𝑃: 
    𝐵𝑟𝑜𝑛𝐾𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑐𝑕 𝑅 ∪   𝑣 , 𝑃 ∩  𝑁 𝑣 , 𝑋 ∩  𝑁 𝑣   
    𝑃 = 𝑃 \ 𝑣  
    𝑋 = 𝑋 ∪  𝑣  
 Amb pivot. La versió bàsica de l’algorisme pot ser millorada en el cas de grafs amb molts 
cliques no maximals, ja que realitza una crida recursiva per cada clique, sigui maximal o no. 
Per tal que l’algorisme pugui fer marxa enrere abans en aquelles branques de la cerca que 
no contenen cliques maximals, Bron i Kerbosch van introduir una variant de l’algorisme 
que consisteix en treballar amb un pivot 𝑢 escollit del conjunt 𝑃 ∪  𝑋.  
Qualsevol clique maximal ha d’incloure 𝑢 o un dels seus no-veïns , ja que en cas contrari el 
clique podria ser augmentat afegint-li  𝑢. Així doncs, només 𝑢 i els seus no-veïns han de ser 
provats com a opcions pel vèrtrex 𝑣 que és afegit a 𝑅 en cada crida recursiva. 
Algorisme en pseudocodi: 
  𝐵𝑟𝑜𝑛𝐾𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑐𝑕 𝑅, 𝑃, 𝑋 : 
   𝑠𝑖 𝑃 𝑖 𝑋 𝑠ó𝑛 𝑏𝑢𝑖𝑡𝑠 
    𝑅 é𝑠 𝑢𝑛 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙 𝑐𝑙𝑖𝑞𝑢𝑒 
   𝐸𝑠𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑟 𝑢𝑛 𝑣è𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑝𝑖𝑣𝑜𝑡 𝑢 𝑑𝑒 𝑃 ∪  𝑋   
   𝑃𝑒𝑟 𝑐𝑎𝑑𝑎 𝑣è𝑟𝑡𝑒𝑥 𝑣 𝑑𝑒 𝑃 \𝑁(𝑢): 
    𝐵𝑟𝑜𝑛𝐾𝑒𝑟𝑏𝑜𝑠𝑐𝑕 𝑅 ∪   𝑣 , 𝑃 ∩  𝑁 𝑣 , 𝑋 ∩  𝑁 𝑣   
    𝑃 = 𝑃 \ 𝑣  
    𝑋 = 𝑋 ∪  𝑣  
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3.4.3.2 Tecnologies utilitzades 
El llenguatge de programació utilitzat ha estat el Java, ja que és un dels llenguatge orientats a 
objectes multiplataforma més usat actualment. La seva sintaxis és similar a la de llenguatges 
com C o C++, però incorpora un model de gestió d’objectes i de la memòria més simple. Una 
altre de les característiques principals de JAVA és la seva fàcil reutilització i adaptació a entorns 
web. 
 El seu ús en tot tipus de sistemes operatius i la seva fàcil adaptació en aplicacions web, 
són els motius que ens han inclinat a l’hora d’escollir-lo com a llenguatge de programació. 
3.4.3.2.1 La llibreria JGraphT 
 Per tal d’implementar l’estructura de dades del graf hem usat una llibreria de JAVA 
anomenada JGraphT. Aquesta llibreria conté objectes per tal de representar els conceptes 
matemàtics de la teoria de grafs així com els algorismes que se’n deriven. 
3.4.3.3 Disseny del domini  
Com hem comentat anteriorment, cal gestionar l’esdeveniment d’una nova recomanació. 
Conseqüentment, optem per l’ús del patró de disseny controlador. En concret optem per l’ús 
d’un controlador de tipus cas d’ús que s’encarregarà de gestionar exclusivament aquesta 
funcionalitat. 
 El disseny del domini ha estat realitzat tenint en compte l’ús de la llibreria JGraphT, així 
doncs cal que actualitzem el model de dades. 
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Figura 7. Model de dades del sistema recomanador 
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3.4.3.3.1.1 Descripció 
 CtrlRecomanació. És la classe que actua com a controlador. S’encarrega de gestionar la 
funcionalitat de la recomanació. 
 Graph. És una de les classes de la llibreria JGraphT. Representa un graf amb un conjunt de 
vèrtexs i un conjunt d’arestes. En el nostre cas cada vèrtex serà un objecte de tipus 
Qualitativització, mentre que una aresta relacionarà dos objectes d’aquest tipus. Inclou 
operacions bàsiques com afegir un vèrtex o una aresta entre altres. 
 BronKerbosch.  Aquesta classe inclou única i exclusivament el mètode per obtenir tots els 
cliques maximals. Aquesta mètode és una adaptació de l’algorisme de Bron & Kerbosch, i 
té com modificació el fet que cerca únicament els cliques que inclouen un vèrtex en 
concret. 
 SetOfQ. Representa una agregació de Qualitativitzacions. Conté operacions relacionades 
amb el consens d’un grup, així doncs ens servirà per comprovar si un grup està en consens 
i, en cas afirmatiu, calcular-ne el grau de consens. 
 Qualitativització. Com hem vist en el model conceptual representa una descripció 
qualitativa. Inclou les operacions relatives tant per a una Qualitativització en concret, com 
el càlcul de l’entropia, com per a un parell de Qualitativitzacions, com són les operacions 
del mix, el common o el càlcul de la distancia. 
 Producte. És la classe que conté la informació del producte sobre el qual recomanem. En el 
model dades desapareix la classe característica, així doncs la classe producte conté un 
atribut que conté el seu número de característiques. 
 Espai qualitatiu. Representa un espai qualitatiu i és també una agregació d’etiquetes. Per 
tant, conté les operacions de modificació de les propietats de les etiquetes, com per 
exemple la del càlcul de les mesures. Les operacions més importants són però, la de 
negociar automàticament i la de desfer la negociació.  
 Etiqueta. Com hem vist abans representa una etiqueta d’un espai qualitatiu. Conté els 
atributs bàsics d’una etiqueta així com el mètode per calcular la informació que aquesta 
conté. 
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3.4.3.3.2 Diagrama de seqüència de la operació Recomanació 
És la operació bàsica del sistema. S’encarrega d’obtenir els grups en consens als quals pertany 
una nova qualitativització. En cas de no trobar-ne cap aplica una negociació automàtica i de 
forma recursiva torna a intentar una recomanació. 
Paràmetres d’entrada:  
 Graf g. És el graf que conté el conjunt d’entrenament. Cada vèrtex és una 
qualitativització i les arestes relacionen dues qualitativitzacions segons si aquestes 
estan en consens o no. 
 Qualitativització q. La nova qualitativització d’un usuari de la qual volem rebre una 
recomanació 
Paràmetres de sortida: 
 Set<SetOfQ> cliques. Són el conjunt de grups en consens trobats. Estan ordenats 
segons el seu grau de consens, de major a menor. Dintre de cada grup les 
qualitativitzacions estan ordenades segons la seva distància respecte la 
qualitativització q d’entrada. Així doncs l’alternativa que caldria adjudicar a q és la de 
la primera qualitativització del primer grup en consens. 
Optem per retornar tots els grups en consens per a donar una major llibertat a futures 
aplicacions, per tant considerem que la gestió del resultat final no correspon a aquest 
mòdul. 
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Així doncs procedim a examinar-ne el seu diagrama de seqüència corresponent:  
  
Figura 8. Diagrama de seqüència de l'operació Recomanació 
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3.4.3.3.2.1 Descripció 
1. Actualitzar el graf. El primer que cal dur a terme és afegir la nova qualitativització al 
graf i incorporar les arestes que es corresponguin. L’operació ObtenirQsEnConsens 
retorna el conjunt de qualitativitzacions que estan en consens amb la nova 
qualitativització q. Així doncs, després d’incorporar q al graf, afegirem una aresta entre 
q i cada element del conjunt de vèrtexs. 
2. Obtenir cliques maximals. Un cop hem actualitzat el graf ja podem cercar els cliques 
maximals que contenen q. Així doncs, creem una instància d’un objecte BronKerbosch i 
cridem l’operació obtenirMaximalCliques. Aquesta operació retorna els cliques 
ordenats pel seu grau de consens. 
3. Arribats a aquest punt l’operació es comporta de manera diferent segons el número 
de cliques retornats. 
a. Aplicar distàncies. En el cas d’haver obtingut com a mínim un clique cal que, 
per cada un dels cliques obtinguts, realitzem una reordenació del seu 
contingut. Per reordenació entenem ordenar les qualitativitzacions que el 
formen segons la seva distància respecte la qualitativització q original. D’això 
se n’encarrega l’operació aplicarDistancies. 
b. Negociació automàtica. En el cas de no haver obtingut cap clique cal aplicar 
una negociació automàtica. Així doncs, després d’aplicar la negociació, es 
procedirà a realitzar una crida recursiva a l’operació recomanació. Un cop es 
retorna el control i obtenim un grup de cliques procedim a desfer la negociació 
que s’havia aplicat per tal de no alterar les propietats del graf. 
4. Finalment es retornen els cliques obtingut ordenats degudament. 
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3.4.4 Implementació  
Com hem vist en el disseny, són varies les operacions que utilitzem per a realitzar la 
recomanació. Aquestes operacions es corresponen amb les descrites en el marc teòric que 
fonamenta l’algorisme del sistema recomanador. Degut a la seva importància, procedim a 
descriure aquelles operacions més destacades. 
3.4.4.1 Detalls d’implementació de les operacions 
 Mix. Per tal de calcular el mix entre dues qualitativitzacions realitzem el següent. Per 
cada una de les etiquetes de les dues qualitativitzacions desem els valors mínim i  
màxim del mínim i màxim de les etiquetes. Aquests valors finals correspondran als de 
les noves etiquetes que formaran part de la nova qualitativització mix. 
 
Figura 9. Codi Java corresponent a l'operació mix 
 
 Common.  El càlcul del common segueix la mateixa estructura que el mix. En aquest 
cas però,  el mínim d’una nova etiqueta correspondrà al màxim dels mínims de les 
etiquetes originals, mentre que el màxim correspondrà el mínim dels màxims de les 
etiquetes originals. En cas que finalment algun dels valor mínim obtinguts sigui més 
gran que el valor màxim, voldrà dir que no hi ha consens entre les qualitativitzacions. 
 
Figura 5. Codi Java corresponent a l'operació common 
 
 Grau de consens. El grau de consens entre un grup de qualitativitzacions és l’entropia 
del seu mix entre l’entropia del seu common. 
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Figura 6. Codi Java corresponent a l'operació grau de consens 
 
 
 Negociació automàtica. Per tal d’explicar el funcionament de la negociació automàtica 
cal abans que descrivim la implementació d’un espai qualitatiu. Per tal de representar 
el descrit en el marc teòric, s’ha optat per utilitzar un vector de vectors d’etiquetes. 
Així doncs, cada vector representa un nivell de precisió diferent. Quan realitzem un pas 
de negociació automàtica, el que fem és afegir un nou nivell de precisió a l’espai 
qualitatiu. Per tant, caldrà crear un nou vector d’ n+1 d’etiquetes bàsiques i afegir-lo al 
vector de vectors. 
Un cop actualitzada l’estructura de l’espai qualitatiu, caldrà actualitzar també els 
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4 Toy example: Prova de la creu 
Per tal de mostrar el correcte funcionament de l’algorisme del sistema recomanador s’ha 
dissenyat un Toy example tal i com s’explica a *3]. Aquest exemple ens servirà per exemplificar 
l’eficiència del nostre sistema i poder comparar-lo amb altres solucions. 
4.1 Descripció del Toy Example 
Aquest exemple simula la descripció qualitativa i l’assignació d’una alternativa mitjançant el 
llançament de forma aleatòria de monedes sobre un taulell. En el taulell hi ha dibuixada una 
creu del tipus “creu roja” que ocupa una part de la superfície. El sistema recomanador haurà 
d’intentar endevinar per cada moneda, la zona on està situada.  
 
 El taulell té unes dimensions de 16x16 mentre que cada moneda és representada per 
un quadrat d’1x1. La creu es divideix en 5 parts quadrades de dimensions 3x3. 
4.1.1 Problema plantejat 
Donada la descripció qualitativa de la zona on és la moneda, volem endevinar la zona del 
taulell on està situada. 
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4.1.2 Descripció qualitativa de la zona on és la moneda 
1. Proximitat de la moneda respecte l’eix Y (posició en l’eix X) 
2. Proximitat de la moneda respecte l’eix X (posició en l’eix Y) 
3. Intersecció de la moneda amb la creu del taulell tan horitzontal com verticalment. 
Com hem comentat anteriorment, el nostre sistema recomanador pretén realitzar 
recomanacions a partir d’informació qualitativa. Cada característica del problema és descriu 
mitjançant un espai d’ordres de magnitud el qual està format per un conjunt d’etiquetes 
qualitatives. En aquest exemple treballarem amb un espai d’ordres de magnitud de 
granularitat 4, és a dir, amb el conjunt ordenat d’etiquetes B1, B2, B3 i B4. 
Vegem la relació entre les característiques del problema i les etiquetes qualitatives: 
 Característica a1. Proximitat respecte l’eix Y 
Dividim l’eix X en quatre parts iguals. Cada part correspon a una etiqueta 
 𝐵1 Molt a prop 
 𝐵2 Força a prop 
 𝐵3 Força lluny 
 𝐵4  Molt lluny 
 




Figura 10. Divisió de l'eix X 
 Característica a2. Proximitat respecte l’eix X 
Dividim l’eix Y en quatre parts iguals. Cada part correspon a una etiqueta  
 𝐵1 Molt a prop 
 𝐵2 Força a prop 
 𝐵3 Força lluny 
 𝐵4  Molt lluny 
 


















Figura 11. Divisió de l'eix Y 
 Característica a3. Intersecció amb la creu 
En aquest cas cada etiqueta B1,...,B4 correspon a la quantitat de superfície de la 
moneda que hi ha dins la creu.  
 𝐵1 La moneda no talla la creu 
 𝐵2  Menys de la meitat de la moneda és dins la creu 
 𝐵3 Més de la meitat de la moneda és dins la creu 




Figura 12. Les possibles posicions d'una moneda respecte la creu 
 
 Així doncs per cada nou problema, és a dir, el llançament d’una nova moneda sobre el 
taulell, caldrà realitzar una descripció qualitativa de la seva situació actual, utilitzant el conjunt 
d’etiquetes qualitatives de les que disposem. 
4.1.3 Assignació d’alternatives 
S’han establert sis possibles alternatives al problema. Cada alternativa és representada per una 
zona del taulell. Les cinc primeres zones les obtenim dividint la creu en cinc quadrats amb les 
mateixes dimensions, la sisena i última zona correspon a tota aquella superfície del taulell no 
ocupada per la creu. 
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4.1.4 Cercant el consens 
Un cop realitzada la descripció qualitativa del problema,  el sistema ja disposa de la informació 
necessària per a realitzar una recomanació. Com em comentat anteriorment, l’algorisme del 
sistema recomanador és capaç de proposar recomanacions en base al consens entre un grup 
d’usuaris. En aquest Toy Example les monedes corresponen als usuaris. Així doncs, per una 
nova moneda la recomanació que s’oferirà, la seva zona en el taulell, serà la d’aquella moneda 
més similar dins del grups en consens on es trobi situada la nova moneda. 
 Podem veure com és necessari tenir sobre el tauler un conjunt de monedes de les 
quals es conegui la zona on estan situades. El sistema utilitzarà aquest conjunt per realitzar les 
recomanacions a les noves monedes. Així doncs les monedes del tauler es divideixen en dos 
grups, el conjunt d’entrenament i el conjunt de test. El conjunt d’entrenament està format per 
monedes que contenen la informació qualitativa de la seva posició però, en aquest cas també 
contindran la informació quantitativa de la seva posició, és a dir, les seves coordenades. 
Aquesta informació quantitativa ens permet saber en quina zona del taulell està exactament 
situada la moneda. Per un altre costat tenim el conjunt de test. Aquest conjunt de monedes és 
el que utilitzarem per comprovar l’eficàcia de l’algorisme, per cada moneda del conjunt de test 
l’algorisme realitzarà una predicció de la zona del taulell on està situada. Aquesta predicció es 
realitzarà utilitzant el conjunt d’entrenament com a font de coneixement. 
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4.2 L’aplicació  Prova de la creu 
Utilitzant l’algorisme del sistema recomanador, s’ha implementat una aplicació per a simular el 
Toy example descrit.  
4.2.1 Anàlisi de requisits 
L’objectiu principal d’aquesta aplicació és poder provar el funcionament del sistema 
recomanador i estudiar la qualitat de les recomanacions que genera. L’aplicació ha de 
permetre crear diferents escenaris mitjançant la mida del conjunt d’entrenament i del conjunt 
de test. En tot moment ha de ser possible veure l’estat d’execució en el que ens trobem així 
com, al final, obtenir informació sobre les decisions que ha pres el sistema. 
4.2.1.1 Requisits funcionals 
Els requisits funcionals descriuen què ha de fer l’aplicació. En aquesta aplicació els requisits 
funcionals es corresponen amb els casos d’ús, així doncs, a la secció corresponent en veurem 
la seva descripció. Els requisits funcionals són: 
 Realitzar un sol pas de l’experiment 
 Realitzar un experiment de forma completa 
 Reiniciar 
 Capturar imatge 
 Desar resultats 
 Configurar el disseny de l’experiment 
 Editar les opcions de visualització 
4.2.1.2 Requisits no funcionals 
 Requisits de look & feel. L’ús que se’n farà d’aquesta aplicació és de caire científic i de 
testeig.. És per això que la interfície ha de ser senzilla i orientada a un tipus d’usuari en 
concret que ja està familiaritzat amb els conceptes bàsics utilitzats. 
 Requisits d’implementació. L’aplicació ha de fer ús de la implementació ja realitzada 
de l’algorisme del sistema recomanador 
4.2.2 Glossari de conceptes 
A continuació es descriuen els conceptes bàsics per entendre aquesta aplicació: 
 Conjunt d’entrenament. Conjunt de monedes que utilitzem per dotar el sistema de 
coneixement 
 Conjunt de test. Conjunt de monedes que utilitzem per provar l’eficàcia del sistema 
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 Hit. Un Hit es produeix quan el sistema comprova encertada una predicció realitzada 
 Miss. Un Miss es produeix quan el sistema comprova fallida una predicció realitzada 
 Etapa. Per una determinada mida del conjunt d’entrenament i per cada una de les 
monedes del conjunt de test es comprova si es produeix un HIT o un MISS. Al finalitzar 
una etapa obtenim el % de HITS de l’etapa 
 Repeticions d’etapa. Repetir n vegades una mateixa etapa 
 Experiment. Comprèn totes les etapes de l’experiment. La primera etapa correspon al 
conjunt d’entrenament en la seva mida inicial mentre que l’última etapa correspon el 








Figura 13. Els diferents elements que visualitzem a l'aplicació 
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4.2.3 Especificació 
4.2.3.1 Model de casos d’ús 
A continuació es descriuen els serveis que du a terme el sistema com a conseqüència de la 
interacció de l’usuari amb aquest. En aquest cas s’ha especificat un únic usuari. 
 
 
Figura 14. El model de casos d'ús 
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4.2.3.2 Casos d’ús al detall (Requisits funcionals) 
Per tal de completar l’especificació del sistema, cal descriure els diferents casos d’ús d’una 
forma detallada. Aquesta descripció dels casos d’ús es correspon amb la descripció dels 
requisits funcionals del sistema. 
En la descripció s’ha utilitzat una plantilla amb la següent informació: 
 Núm. Número identificatiu del cas d’ús. 
 Títol. Títol que descriu la funcionalitat del cas d’ús. 
 Precondicions. Condicions que s’han de complir a l’inici del cas d’ús per a que aquest 
pugui desenvolupar-se correctament. 
 Postcondicions. Estat del sistema en finalitzar el cas d’ús. 
 Escenari principal d’èxit. Descripció detallada de la interacció entre l’usuari i el sistema 
 Extensions. Excepcions que es poden produir en l’escenari principal d’èxit. 
 
Núm. 1 Realitzar un sol pas de l’experiment 
Precondicions L’experiment no ha finalitzat 
Postcondicions S’ha realitzat un nou pas de l’experiment 
Escenari principal d’èxit 
1. El sistema realitza el següent pas programat en base al disseny de l’experiment 
2. S’actualitza la visualització 
 
Extensions 
1. L’experiment ha finalitzat 
a. Registre de dades internes 
 Per cada moneda la seva informació qualitativa (etiquetes) i 
quantitativa (coordenades i zona del taulell) 
 Per cada moneda del conjunt de test desem el número de grups en 
consens trobats i el seu grau de consens. Per cada grup en consens 
desem la distància i el grau de consens de cada moneda del grup 
respecte la nova moneda.  
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Núm. 2 Realitzar un experiment de forma completa 
Precondicions L’experiment no ha finalitzat 
Postcondicions L’experiment ha finalitzat 
Escenari principal d’èxit 
1. El sistema realitza totes les etapes de l’experiment a partir del seu estat actual 
2. S’actualitza la visualització 
3. Registre de dades internes 
 Per cada moneda la seva informació qualitativa (etiquetes) i 
quantitativa (coordenades i zona del taulell) 
 Per cada moneda del conjunt de test desem el número de grups en 
consens trobats i el seu grau de consens. Per cada grup en consens 
desem la distància i el grau de consens de cada moneda del grup 




Núm. 3 Reiniciar 
Precondicions Hi ha un experiment iniciat o finalitzat 
Postcondicions No hi ha cap experiment iniciat 
Escenari principal d’èxit 
1. El sistema elimina l’experiment actual i situa les opcions de configuració i 
visualització als seus valors per defecte 




Núm. 4 Desar resultats 
Precondicions Hi ha un experiment finalitzat 
Postcondicions S’han desat els resultats de l’experiment 
finalitzat 
Escenari principal d’èxit 
1. El sistema desa els resultats de l’experiment actual per cadascuna de les seves 
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etapes. El resultats finals contenen, per cada etapa: 
 Mida del conjunt d’entrenament 
 Mida del conjunt de test 
 % d’encerts del sistema 






Núm. 5 Capturar imatge 
Precondicions - 
Postcondicions S’ha desat una imatge  
Escenari principal d’èxit 





Núm. 6 Configurar el disseny de l’experiment 
Precondicions No hi ha un experiment iniciat o finalitzat 
Postcondicions - 
Escenari principal d’èxit 
1. L’usuari modifica qualsevol dels següents paràmetres de l’experiment: 
 Número de repeticions d’una etapa de l’experiment 
 Mida inicial del conjunt d’entrenament 
 Mida final del conjunt d’entrenament 
 Mida del conjunt de test 
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Núm. 7 Editar les opcions de visualització 
Precondicions - 
Postcondicions La visualització del taulell s’actualitza amb els 
nous valors de visualització 
Escenari principal d’èxit 
1. L’usuari modifica qualsevol de les següents opcions de visualització 
 Visualitzar la creu 
 Visualitzar l’eix 
 Visualitzar els identificadors 
 Visualitzar el conjunt d’entrenament 
 Visualitzar el conjunt de test 
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4.2.3.3 El model conceptual 
Tot seguit és mostra l’esquema conceptual del sistema. Cal tenir en compte que aquest 
sistema interacciona amb el sistema recomanador que hem descrit anteriorment. En aquest 
cas se l’anomena subsistema recomanador 
 
 
Figura 15. El model conceptual 
 
 La classe Experiment engloba tota la informació necessària per a que aquest es porti a 
terme. Conté els paràmetres del seu disseny, però també informació del seu estat, per poder 
saber en tot moment quina part ja ha estat completada. Com veiem al diagrama, un 
experiment està associat a dos ConjuntMonedes, aquests corresponen al conjunt 
d’entrenament i al de test. Finalment tenim la classe que engloba els resultats que es van 
produint. Aquests es desen a la classe ResultatEtapa. Els resultats de tot un experiment seran 
els conjunt de resultats d’etapa associats a l’experiment. 
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4.2.4 Disseny 
4.2.4.1 Arquitectura del sistema 
L’arquitectura del sistema és el disseny de més alt nivell d’un sistema. La seva funció és definir 
l’estructura i el comportament d’aquest. Definim l’arquitectura a partir dels requisits no 
funcionals que em especificat anteriorment per a l’aplicació.  
 Aquest sistema ha estat implementat com a aplicació d’escriptori, degut a la simplicitat 
del sistema, hem optat per utilitzar un patró de 2 capes, separant la interfície del domini i les 
dades. Per permetre la interacció entre les dues capes del sistema s’ha utilitzat un controlador 
de tipus façana. Aquest conté totes les operacions de tots els casos d’ús. S’ha optat per aquest 





Figura 16. Perspectiva lògica de l'aplicació 
4.2.4.2 Tecnologies utilitzades 
En la implementació d’aquesta aplicació s’ha utilitzat el llenguatge Java, ja que un dels 
requisits no funcionals de l’aplicació era la utilització de la implementació de l’algorisme del 
sistema recomanador. A més a més, per a la implementació de les interfície s’han utilitzat les 
llibreries Swing i Awt de Java. 
 La interfície conté els components necessaris  per a la interacció entre l’usuari i el 
sistema. Aquests permeten dur a terme els diferents casos d’ús especificats. A més a més, s’ha 
implementat un nou component per a dibuixar els diferents elements del taulell. 
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4.2.4.3 Disseny de la capa de presentació 
La capa de presentació ha de permetre dur a terme tots els casos d’ús especificats. A 
continuació presentem l’estructura de la finestra principal de l’aplicació: 
 




Figura 18. El taulell 
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Aquesta és la pantalla de visualització principal. En funció de les opcions de visualització 





El visor ens permet veure quin és l’estat d’execució de l’experiment. En concret conté tres 
caselles que corresponen a la mida actual dels conjunts d’entrenament i de test i al 
número de repetició en que ens trobem 
3. Panell de configuració 
 
Figura 20. El panell de configuració 
 
El panell de configuració permet configurar el disseny de l’experiment tal i com marca el 
cas d’ús número 6. En concret conté els següents paràmetres: 
Figura 19. Visor de l'estat d'execució 
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 Stage repeats. Permet configurar el número de repeticions de cada etapa que es 
realitzaran. 
 Training set initial size. Mida inicial del conjunt d’entrenament. 
 Training ser final size. Mida final del conjunt d’entrenament. 
 Test set size. Mida del conjunt de test. 
 Save HITS. Permet incorporar les monedes del conjunt de test que el sistema hagi 
encertat en el conjunt d’entrenament 
 
4. Panell d’edició de la visualització 
 
Figura 21. El panell de visualització 
 
El panell de visualització permet configurar la visualització de l’experiment tal i com marca 
el cas d’ús número 7. En concret conté els següents paràmetres: 
 Cross. Visualitzar la creu. 
 Panel. Visualitzar el taulell. 
 Identifiers. Visualitzar els identificadors de les monedes. 
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 Training set. Visualitzar el conjunt d’entrenament. 
 Test set. Visualitzar el conjunt de test. 
 Draw mode. Permet canviar el mode de dibuix del conjunt de test. El mode HITS 
utilitza diferents colors per pintar el conjunt de test en funció de si la moneda és 
un encert o un error. El mode Cross utilitza diferent colors segons si la moneda és 




Figura 22. Els botons de l'aplicació de la Prova de la creu 
Tenim el següent conjunt de botons: 
 Next step. Correspon al cas d’ús número 1 Realitzar un sol pas de l’experiment 
 Complete the experiment. Correspon al cas d’ús número 2 Realitzar un experiment 
de forma completa 
 .Restart. Correspon al cas d’ús número 3 Reiniciar. 
 .Save results. Correspon al cas d’ús número 4 Desar resultats. 
 
6. Botó de captura d’imatge 
 
Figura 23. Botó de captura d'imatge 
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4.2.4.4 Disseny de la capa de domini 
4.2.4.4.1 Diagrames de seqüència 
A continuació es mostren els diagrames de seqüència d’aquelles operacions del sistema més 
importants. Aquestes operacions corresponen als casos d’ús Realitzar un sol pas de 
l’experiment i Realitzar un experiment de forma completa. Concretament les operacions 
analitzades són: 
4.2.4.4.1.1 Completar un experiment 
 
Figura 24. Diagrama de seqüència de l'operació Completar un experiment 
 
Aquesta és l’operació principal del cas d’ús Realitzar un experiment de forma completa. 
L’operació pot iniciar un experiment des del seu inici o reanudar-ne un de ja iniciat.  
 Per tal de completar l’experiment se n’han de realitzar totes les etapes. Cada etapa 
correspon a una mida del conjunt d’entrenament. Així doncs, realitzarem un conjunt 
d’iteracions incrementant  la mida del conjunt d’entrenament al final de cada iteració. Per 
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cada iteració es realitzen tots els llançament necessaris que marca la mida del conjunt de test. 
També es  tenen en compte la realització del número de repeticions d’etapa que s’hagi 
especificat en el disseny de l’experiment. 
 Al final de cada etapa es crea un objecte de tipus ResultatEtapa amb els resultats que 
s’han obtingut i s’associa al present experiment. Les operacions utilitzades en aquesta 
operació així con en el cas d’ús Realitzar un sol pas de l’experiment es descriuen a continuació. 
 
4.2.4.4.1.2 Actualitzar el conjunt d’entrenament 
 
Figura 25. Diagrama de seqüència de l'operació Actualitzar el conjunt d'entrenament 
 
 Aquesta operació s’encarrega d’actualitzar el conjunt d’entrenament. L’actualització 
que es realitza depèn del punt on es troba l’experiment. Si l’experiment es troba en el seu inici, 
s’afegiran tantes monedes com marqui l’atribut midaIncialCE de l’experiment. En canvi si 
l’experiment ja està iniciat s’afegirà una única nova moneda. En els dos casos, per tal d’afegir 
una nova moneda, s’utilitza l’operació afegirMoneda que es descriu a continuació 
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4.2.4.4.1.3 Afegir moneda 
 
Figura 26. Diagrama de seqüència de l'operació Afegir Moneda 
 
 Aquesta operació s’encarrega de crear un nou objecte moneda i associar-lo al conjunt 
de monedes que li correspon.  
4.2.4.4.1.4 Realitzar un llançament  
 
 
Figura 27. Diagrama de seqüència de l'operació Realitzar un llançament 
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 Aquesta operació utilitza la operació afegirMoneda però en aquest cas per a ampliar el 
conjunt de test. A continuació es demana al subsistema recomanador que realitzi una 
recomanació de la seva posició. A continuació es comprova si el sistema ha encert la predicció i 
es guarda el resultat. 
 Finalment, un cop incorporades les diferents operacions i assignades les diferents 
responsabilitats, el model de dades presenta la següent forma: 
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4.3 Experiments 
S’han realitzat diferents experiments amb l’aplicació. Un cop realitzades les primeres proves 
podem extreure’n dos conclusions. La primera conclusió fa referència a la mida del conjunt 
d’entrenament mentre que la segona a la seva qualitat. 
 Importància de la mida del conjunt d’entrenament. Una primera conclusió que 
podem extreure és que l’eficàcia de l’algorisme esta relacionada amb la mida del 
conjunt d’entrenament. No és el mateix realitzar prediccions només amb 5 monedes 
repartides pel taulell com a conjunt d’entrenament que fer-ho amb 50 o 500.  
 Importància de la qualitat del conjunt d’entrenament. La segona conclusió fa 
referència a la qualitat del conjunt d’entrenament. Com hem comentat abans, les 
monedes del conjunt d’entrenament s’introdueixen al taulell de forma aleatòria. 
D’aquesta manera es poden produir situacions  de desequilibri i que moltes monedes 
vagin a parar a la mateixa zona. Un conjunt d’entrenament amb una qualitat alta és 
aquell que queda distribuït al llarg de tot el taulell. Un col·locació òptima seria aquella 
en la que per cada zona del taulell hi tenim una moneda del conjunt d’entrenament 
que la representa. 
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4.3.1 Eficàcia del sistema en funció del conjunt d’entrenament 
Dades de la prova: 
 Mida inicial del conjunt d’entrenament: 1 
 Mida final del conjunt d’entrenament: 200 
 Mida del conjunt de test: 1000 
 
Figura 29. %HITS vs Mida del conjunt d'entrenament 
 
 Podem observar com el %HITS augmenta progressivament a mesura que creix el 
conjunt d’entrenament. A partir d’un cert punt el %HITS s’estabilitza en un 90-95%. Això és 
degut a que el conjunt d’entrenament ja ha arribat a una qualitat òptima i ocupa gairebé totes 


















Mida del conjunt d'entrenament
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4.3.2 La qualitat del conjunt d’entrenament 
Dades de la prova: 
 Mida inicial del conjunt d’entrenament: 1 
 Mida final del conjunt d’entrenament: 100 
 Mida del conjunt de test: 1000 
 
Figura 30. %HITS vs Mida del conjunt d'entrenament 
 
 Com hem observat a l’anterior prova, el %HITS augmenta progressivament. En aquest 
cas però, cal que ens fixem en la primera part de la prova, quan el conjunt d’entrenament té 
una mida menor a 10. Podem observar com el %HITS disminueix fins a un 60% i a continuació 
augmenta progressivament. Això és degut a que en aquesta fase inicial, amb menys de 5 
monedes al conjunt d’entrenament, hi ha una alta probabilitat a l’error ja que el consens entre 


















Mida del conjunt d'entrenament






Facultat d’Informàtica de Barcelona David Garcia Vidal 
4.3.3 Comparativa de l’eficàcia del sistema amb altres algorismes 
En aquesta prova volem comparar els resultats del nostre algorisme amb altres algorismes, és 
per això que s’han implementat les següents versions: 
 Bad Random. Aquest algorisme recomana de forma aleatòria qualsevol de les 6 
possibles zones del taulell. 
 Good Random. Aquest algorisme també treballa de forma aleatòria, però té en 
compte el tant per cent de superfície del taulell que ocupa una zona.  Les zones A1, A2, 
A3, A4 i A5, corresponents a les zones de la creu, ocupen un 3.6% de la superfície del 
taulell cadascuna. Així doncs la zona A6, corresponent a la resta del taulell, ocupa un 
82%.  
Dades de la prova: 
 Mida inicial del conjunt d’entrenament: 1 
 Mida final del conjunt d’entrenament: 100 
 Mida del conjunt de test: 1000 
 
Figura 31. %HITS vs Mida del conjunt d'entrenament 
 
 Podem observar com els algorismes BadRandom i GoodRandom estan estabilitzats en 
uns percentatges del 20 i 60 per cent respectivament. Mentre, com hem vist abans, l’algorisme 
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5 Sistema Recomanador de Pel·lícules 
Un cop implementat l’algorisme del sistema recomanador i comprovats els seus resultats 
mitjançant el Toy Example, procedim a portar a terme una altra prova amb productes reals. 
Per dur a terme aquesta prova, hem procedit a l’anàlisi, disseny i implementació d’un nou 
sistema recomanador utilitzant l’algorisme implementat . Com a sistema recomanador és 
necessari que en realitzem la seva avaluació. L’avaluació d’un sistema recomanador comprèn 
tres etapes. La primera etapa són el conjunt de proves offline en les quals comprovem els 
resultats amb altres algorismes o mètodes. Mentre que la segona i tercera etapes engloben 
aquelles proves amb usuaris reals. 
  A continuació expliquem quin tipus de sistema recomanador hem desenvolupat, quins 
són els productes amb els que treballem, d’on i com hem obtingut les dades amb les quals 
dotem el sistema de coneixement i presentem una sèrie d’experiments que componen la 
primera etapa de l’avaluació del sistema. Finalment presentem una aplicació web que ens 
permetrà en un futur realitzar les següents etapes d’avaluació. 
5.1 Categoria del sistema recomanador 
Hem comentat anteriorment l’estat de l’art dels sistemes recomanadors i les diferents 
categories en les que s’engloben segons com es realitza la recomanació. En aquest cas que ens 
ocupa, el sistema recomanador desenvolupat s’engloba dins la categoria de les aproximacions 
hibrides (Hybrid approaches). Els mètodes englobats en aquesta categoria reben aquest nom ja 
que combinen tan mètodes col·laboratius com basats en contingut. 
 Hi ha molts motius per usar una aproximació hibrida, per exemple per evitar certes 
limitacions que tenen les altres categories quan són usades de forma individual. En el nostre 
cas utilitzem certes característiques basades en contingut i les incorporem a la nostre 
metodologia de sistema col·laboratiu.  
 Per ser més exactes, la part del sistema que serà basada en contingut seran els perfils 
dels usuaris. El perfil d’un usuari es construirà a partir dels ítems que aquest prefereix i  serà el 
que utilitzarem per trobar el consens entre usuaris. En el models col·laboratius tradicionals la 
similaritat entre dos usuaris es troba mitjançant la coincidència de puntuació a l’hora d’avaluar 
uns sèrie d’ítems. 
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5.2 El conjunt de dades  
Per tal que el sistema pugui recomanar productes a usuaris reals, primer necessitem introduir 
coneixement, tal i com hem fet en el Toy Example amb el conjunt d’entrenament. Així doncs, 
se’ns van presentar dues alternatives a l’hora d’obtenir aquest conjunt de dades. El primer 
mètode consistia en enquestar un grup de persones i elaborar nosaltres mateixos el conjunt. El 
segon mètode,  l’ escollit finalment, ha estat treballar amb un conjunt de dades ja existent a 
Internet. 
 El conjunt de dades ha estat clau a l’hora d’escollir el tipus de producte amb el qual 
treballa el sistema. Com hem comentat en l’anàlisi de l’algorisme del sistema recomanador, 
aquest treballa amb productes formats per un conjunt característiques, les quals han de poder 
ser representades qualitativament.  Així doncs, era necessari trobar un conjunt de dades que 
s’adaptés a les nostres necessitats. 
 El conjunt de dades amb el qual em acabat treballant és un conjunt àmpliament 
conegut i utilitzat en el sector dels sistemes recomanadors. La seva distribució la realitza un 
grup de recerca anomenat GroupLens de Minnesota, als Estats Units. En concret és un conjunt 
fitxers de pel·lícules, usuaris i puntuacions extret del sistema recomanador que desenvolupa el 
grup de recerca, un sistema recomanador de pel·lícules anomenat MovieLens. 
El conjunt de dades està format pels següents fitxers: 
 Pel·lícules. Conté 10681 pel·lícules, cada línia del fitxer representa una pel·lícula i 
segueixen el següent format: 
MovieID::Title::Genres 
MovieID : Identificador numèric de la pel·lícula. 
Title: Títol i any d’estrena de la pel·lícula. 
Genres:  Conjunt de gèneres als quals pertany la pel·lícula. Els possibles gèneres 




























 Puntuacions.  Conté 10M de puntuacions. Cada línia correspon a un usuari que ha 
puntuat una pel·lícula. Hi ha un total de 71.567 usuaris. El rang de puntuacions va 
d’1 fins a 5, essent 5 la màxima puntuació. Cada línia té el següent format: 
UserID::MovieID::Rating 
UserID:  Identificador numèric de l’usuari. 
MovieID: Identificador numèric de la pel·lícula. 
Rating: Puntuació de la pel·lícula 
 
5.2.1 Tractament del conjunt de dades 
Per tal de poder treballar amb aquest conjunt de dades, s’ha procedit a elaborar una sèrie de 
scripts per tal de llegir els fitxers i traslladar el seu contingut en una base de dades SQL. La base 
de dades és la mateixa que utilitzem en l’aplicació web. Així doncs s’han dissenyat dues taules 
en SQL per acollir les dades provinents dels fitxers. L’estructura de les taules és la següent: 
 Taula ratings (userID int, movieID int, rating int) 
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 Aquesta és la taula encarregada d’emmagatzemar la informació relativa a les 
puntuacions dels  usuaris sobre les pel·lícules. Cada fila conté la puntuació d’un usuari respecte 
una pel·lícula. 
 Taula moviesGenre (movieID int, title varchar(200), year int, genre varchar(200)) 
 Aquesta taula conté la informació sobre la composició d’una pel·lícula. Cada fila conté 
un gènere associat a una pel·lícula en concret. 
5.2.2 Descripció qualitativa realitzada per un avaluador 
Un cop hem descrit l’estructura de les dades amb les quals treballem, cal explicar com obtenim 
les descripcions qualitatives, mitjançant les quals l’algorisme del sistema recomanador és 
capaç de realitzar recomanacions. Hem comentat anteriorment que una qualitativització, una 
descripció qualitativa, és el conjunt d’etiquetes qualitatives amb les quals un avaluador descriu 
el conjunt de característiques d’un producte. Així doncs, comencem descrivint com seran el 
producte i l’espai qualitatiu que utilitzarem en aquest cas. 
  El nostre producte es correspon lògicament amb les pel·lícules, i hem optat per usar 
tots els diferents gèneres que pot tenir una pel·lícula com a característiques del producte. 
 Pel que fa a l’espai qualitatiu, en aquest cas treballem amb un espai de granularitat 4, 
format pel següent conjunt d’etiquetes bàsiques: 
{“No m’agrada gens”, ”No m’agrada”, ”M’agrada”, ” M’encanta”} 
 En un cas real, l’avaluador duria a terme la descripció qualitativa de cada gènere i així 
ja obtindríem la qualitativització que el representa. En aquest cas però, cal recordar que usem 
informació ja existent, així doncs, caldrà trobar una manera de transformar la informació sobre 
els usuaris que tenim a les taules a descripcions qualitatives. 
5.2.3 Obtenció dels perfils d’usuari 
La descripció qualitativa d’un usuari la considerarem el seu perfil. Per obtenir el perfil duem a 
terme els següents passos: 
1. Obtenir les n pel·lícules preferides de l’usuari. Per cada usuari coneixem la puntuació 
que ha donat a cada una de les pel·lícules que ha puntuat. D’aquesta manera podem 
saber quines són les seves pel·lícules preferides. 
2. Per cada pel·lícula preferida obtenir la seva composició de gèneres.  Així anem desant 
els gèneres de les diferents pel·lícules. Quan hem revisat totes les pel·lícules sabem 
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quantes vegades ha aparegut un gènere en concret. D’aquesta manera coneixem 
d’una forma quantitativa quins són els gèneres que més representen un usuari. 
Vegem-ne un exemple, considerem un usuari del qual després de revisar les seves 10 
pel·lícules preferides n’ obtenim la següent informació: 
 Acció Aventura Comèdia Drama Sci-Fi Thriller Fantasia 
Usuari i 7 5 3 0 4 2 1 
Taula 1. Exemple d'un perfil d'usuari 
Podem veure com els gèneres més representatius són l’acció seguida de l’aventura. En 
un terme mig trobem la comèdia i la ciència ficció i, finalment els gèneres menys 
representatius i, per tant, que menys agraden a l’usuari són el drama, el thriller i la 
fantasia. 
A continuació volem normalitzar els diferents valors x de cada gènere. Considerem els 
valors màxim i mínim de cada usuari i els apliquem a la següent fórmula: 
𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑡𝑧𝑎𝑡 =  𝑥 − min / (max − min) 
3. Obtenció de les etiquetes de l’espai qualitatiu. Hem comentat que treballem amb un 
espai qualitatiu de granularitat 4. Aquest té una estructura com la següent: 







              Figura 32. Estructura de l'espai qualitatiu 
Hem realitzat el següent raonament. Un gènere que ha obtingut la màxima puntuació 
considerem que ha de ser descrit per l’etiqueta *4,4+ corresponent a “M’agrada molt”. 
Per contra un gènere amb la mínima puntuació l’associem a l’etiqueta *1,1+ “No 
m’agrada gens”. Finalment hem conclòs que l’etiqueta *1,4+, la més imprecisa, ha 
d’associar-se a aquell gènere que hagi obtingut una puntuació mitja, i que per tant 
estigui a la mateixa distància de la puntuació màxima com de la mínima. 
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Utilitzant aquest raonament concloem que són 6 les possibles etiquetes que utilitzem 
de l’espai qualitatiu. Aquestes són: 
0. Etiqueta (1,1) “No m’agrada gens” 
1. Etiqueta (1,2) 
2. Etiqueta (1,3) 
3. Etiqueta (1,4) ? (Incertesa màxima) 
4. Etiqueta (2,4) 
5. Etiqueta (3,4) 
6. Etiqueta (4,4) “M’agrada molt” 
 
Així doncs finalment només caldrà adaptar els valors normalitzats que havíem obtingut 
a una escala de base sis, per tal de poder associar-los a la seva respectiva etiqueta. 
5.3 Assignació d’alternatives 
Fins ara hem vist com obtenim els perfils que corresponen als avaluadors. En concordança amb 
l’algorisme del sistema recomanador, a un avaluador li recomanarem la mateixa alternativa 
d’aquell avaluador que estigui a una menor distancia. En aquest cas però, el que recomanem 
no és un únic ítem sinó un conjunt de ítems. Realitzar una recomanació d’un top-N d’ítems és 
una tasca que dins el món dels sistemes recomanadors té el seu propi camp d’estudi.  Per 
exemple en la forma d’avaluar la qualitat de les recomanacions, ja que es considera més 
adequat utilitzar mètriques d’exactitud o fidelitat (per exemple precision/recall) enlloc de les 
clàssiques mètriques d’error (com RMSE o MAE).  
 Així doncs, un cop hem trobat l’avaluador A’ que es troba a la menor distància d’un 
nou avaluador A, recomanarem al nou avaluador el top-N de pel·lícules preferides d’ A’. 
5.4 Experiments 
Aquest sistema recomanador de pel·lícules ens situa en un nou escenari, ja que usem un 
conjunt de dades molt gran amb moltes possibilitats. Per analitzar el comportament del nostre 
algorisme hem dut a terme una sèrie d’experiments utilitzant diferents composicions del 
conjunt de dades original.  
 L’objectiu dels experiments és comprovar la qualitat de les llistes de pel·lícules que es 
recomanen. Per això, realitzarem recomanacions a usuaris i posteriorment les compararem 
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amb les pel·lícules que l’usuari prefereix realment. Així doncs mesurarem dos paràmetres, el % 
de coincidència entre dues llistes i la desviació estàndard de les puntuacions. 
5.4.1 Algorisme utilitzat 
En tots els experiments hem seguit el mateix procediment. L’algorisme utilitzat presenta els 
següents passos: 
 Per a N=1 fins a M 
  Per cada usuari u del conjunt d’usuaris fer 
llistaPel·lícules Llu=ObtenirPel·lículesPreferides(u, N) 
usuari v=PeticióRecomanació(u) 
llistaPel·lícules Llv=ObtenirPel·lículesPreferides(v, N) 
ObtenirPel·lículesEnComú(Llu, Llv) 
CalcularResultats() 
 Cada iteració comporta una mida diferent del conjunt de pel·lícules que recomanem. 
Això ens permetrà observar si  a mesura que incrementem la mida del conjunt el % de 
coincidències també augmenta. Realitzem l’experiment per a cada usuari utilitzant el mètode 
“one in one out”, d’aquesta manera treballem amb un volum de dades més gran que ens 
permetrà obtenir resultats més fiables. La funció calcularResultats ens proporciona el % de 
coincidència entre les dues llistes i, pel conjunt coincident, la desviació estàndard de les 
puntuacions. 
 Abans de comentar els experiments realitzats cal que expliquem què són els models no 
personalitzats i com i perquè els hem utilitzat. 
5.4.2 Models no personalitzats 
Un sistema recomanador no personalitzat és aquell que sempre presenta la mateixa 
recomanació per a qualsevol usuari, sense tenir en compte les preferències d’aquest. En el 
present escenari de pel·lícules, un sistema recomanador no personalitzat sempre presentaria 
d’una forma prefixada la mateixa llista de pel·lícules. Vegem-ne els dos models que hem 
utilitzat: 
 Movie Average. Aquest model recomana el top-N de pel·lícules que tinguin la 
mitjana de puntuació més elevada. Sense tenir en compte la similaritat entre els 
usuaris. 






Facultat d’Informàtica de Barcelona David Garcia Vidal 
 Top Popular. Aquest model recomana el top-N d’aquelles pel·lícules més populars, 
és a dir, aquelles que han rebut una major quantitat d’avaluacions. Val a dir que en 
aquest model no és possible realitzar una predicció de la puntuació que l’usuari 
donaria a cadascuna de les pel·lícules que li són recomanades, ja que només 
obtenim una llista de pel·lícules. Així doncs, en aquest model mètriques d’error 
com RMSE no podran ser aplicades. 
 Utilitzem models no personalitzats per a comparar-los amb el nostre sistema 
recomanador, d’aquesta manera podem observar científicament quina és la millora que el 
nostre sistema aporta. 
 
5.4.3 1r experiment 
Per realitzar aquest experiment hem seleccionat un conjunt d’usuaris del conjunt de dades. 
Per crear els perfils dels usuaris ho fem tal i com s’ha descrit anteriorment, en aquest 
experiment els usuaris que hem seleccionat havien de complir la condició d’haver puntuat 150 
pel·lícules. D’aquesta manera obtenim usuaris que han puntuat un bon nombre de pel·lícules i 
augmentem la probabilitat de que n’hi hagin unes quantes amb puntuació màxima. Aquesta 
condició és necessària a l’hora de construir els perfils dels usuaris. Així doncs, seguint la 
condició descrita hem obtingut 123 usuaris que han puntuat 150 pel·lícules. Seguint 
l’algorisme que hem comentat anteriorment obtenim els següents resultats: 
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 Aquest experiment ens serveix per il·lustrar un dels problemes més coneguts en 
l’àmbit dels sistemes recomanadors, els problemes relacionats amb la distribució de les dades 
(data sparcity). Podem observar com el % de coincidències és força baix, i no supera en alguns 
casos els mètodes no personalitzats. El que està succeint en aquest cas és que la probabilitat 
que dos usuaris semblants hagin puntuat unes mateixes pel·lícules és molt baixa. Això provoca 
uns resultats no representatius i totalment aleatoris. 
5.4.4 2n experiment 
En aquest segon experiment volem evitar completament el problema de la distribució de les 
dades (data sparcity), per tal de poder analitzar sense interferències la qualitat de les nostres 
recomanacions. Així doncs, seleccionem un subconjunt de dades que compleixi la següent 
condició; Tota pel·lícula seleccionada haurà d’haver estat puntuada pels mateixos usuaris. 
 Per un altre costat, també ens interessa treballar amb un conjunt de pel·lícules que 
hagin estat puntuades de forma distribuïda. Per tant, calcularem la desviació estàndard de les 
seves puntuacions i descartarem aquelles pel·lícules que tinguin una desviació que no estigui 
entre 1 i 2.  
 𝑆2 =  





Figura 3. Fórmula de la desviació estàndard 
             
 Així evitem treballar amb pel·lícules que, per exemple, hagin obtingut sempre la 
puntuació màxima. Això provocaria una distorsió en el càlcul de la desviació mitjana de les 
puntuacions ja que totes les pel·lícules  es mourien en el mateix rang.  
 Amb aquestes condicions finalment hem obtingut un conjunt format per 90 usuaris i 
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 % de coincidències 
 
Figura 4. % de coincidència  vs mida del conjunt a recomanar 
 
Podem observar com a mesura que augmenta la mida del conjunt de pel·lícules que 
recomanem el % de coincidències també augmenta. Com és lògic si acabem 
recomanant totes les pel·lícules disponibles el % d’encerts és 100. Per una mida menor 
que 10 veiem com els resultats amb el nostre algorisme són superiors a qualsevol dels 
mètodes no personalitzats. estàndard.  
 Desviació estàndard de les puntuacions 
El conjunt coincident està format per aquelles pel·lícules que  hem recomanat a 
l’usuari i que posteriorment hem comprovat que formen part de les seves preferides. 
Aquestes pel·lícules que recomanem són aquelles que més agraden a l’usuari més 
similar al nou usuari. Per tant són pel·lícules que han rebut una puntuació per part de 
l’usuari similar. El que procedim a comprovar a continuació, és la desviació estàndard 
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Figura 5. Desviació estàndard  vs mida del conjunt a recomanar 
 
Podem observar com, en tot moment, la desviació detectada en el nostre algorisme és 
clarament inferior a la del mètode no personalitzat Movie Average. A mesura que 
augmenta del mida del conjunt de pel·lícules que recomanem també augmenta la 
mida del conjunt coincident, cosa que provoca que la desviació estàndard acumulada 
també augmenti.  
5.4.5 Conclusions 
A partir dels experiments realitzats podem concloure que el nostre algorisme realitza 
recomanacions de més qualitat que no pas aquelles realitzades pels mètodes no 
personalitzats. Ens hem vist limitats pel conjunt reduït de pel·lícules amb el que hem hagut de 
treballar degut a la sparcity de les dades. Tot i així podem apreciar que, per mides reduïdes del 
conjunt que recomanem, és quan obtenim millors resultats.  
 Com hem comentat abans, aquestes proves s’emmarquen en la primera fase 
d’avaluació del nostre sistema, l’avaluació offline. Per completar l’avaluació caldrà provar-lo 
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5.5 L’aplicació web 
5.5.1 Anàlisi de requisits 
L’objectiu principal d’aquesta aplicació és utilitzar-la com a eina per a avaluar el sistema 
recomanador de pel·lícules. Ha de fer ús del sistema recomanador desenvolupat i permetre ser 
avaluada per un bon número de persones.  
5.5.1.1 Requisits funcionals 
Els requisits funcionals defineixen què ha de fer el sistema. En el nostre cas, degut a la 
simplicitat del sistema els requisits funcionals queden definits pels casos d’ús del sistema. 
5.5.1.2 Requisits no funcionals 
 Look & feel. La interfície del sistema ha de ser d’ús amigable i senzilla, facilitant en tot 
moment una correcta interacció amb l’usuari. 
 Usabilitat. La interfície ha de ser, sempre que sigui possible, totalment intuïtiva.  




5.5.2.1 Model de casos d’ús 
A continuació es descriuen els serveis que du a terme el sistema com a conseqüència de la 
interacció de l’usuari amb aquest. En aquest cas s’ha especificat un únic usuari. 
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5.5.2.1.1 Casos d’ús al detall (Requisits funcionals) 
Per tal de completar l’especificació del sistema, cal descriure els diferents casos d’ús d’una 
forma detallada. Aquesta descripció dels casos d’ús es correspon amb la descripció dels 
requisits funcionals del sistema. 
En la descripció s’ha utilitzat una plantilla amb la següent informació: 
 Núm. Número identificatiu del cas d’ús. 
 Títol. Títol que descriu la funcionalitat del cas d’ús. 
 Precondicions. Condicions que s’han de complir a l’inici del cas d’ús per a que aquest 
pugui desenvolupar-se correctament. 
 Postcondicions. Estat del sistema en finalitzar el cas d’ús. 
 Escenari principal d’èxit. Descripció detallada de la interacció entre l’usuari i el sistema 
 Extensions. Excepcions que es poden produir en l’escenari principal d’èxit. 
 
Núm. 1 Petició recomanació 
Precondicions - 
Postcondicions L’usuari veu una llista de pel·lícules 
recomanades per a ell. 
Escenari principal d’èxit 
1. L’usuari demana rebre una recomanació. 
2. El sistema mostra a l’usuari un qüestionari sobre el tipus de pel·lícules que vol veure 
3. L’usuari respon el qüestionari. 
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5.5.3 Disseny 
5.5.3.1 Arquitectura del sistema 
L’arquitectura del sistema és el disseny de més alt nivell d’un sistema. La seva funció és definir 
l’estructura i el comportament d’aquest. Definim l’arquitectura a partir dels requisits no 
funcionals que em especificat anteriorment per a l’aplicació. Cal descriure l’arquitectura del 
sistema des de dues perspectives.  
5.5.3.1.1 Perspectiva lògica 
Des d’un punt de vista lògic em optat per utilitzar el patró d’arquitectura de software Model- 
Vista-Controlador (MVC).  Aquesta patró permet separar la lògica de control (què és el que ha 
de fer-se), de la lògica de negoci (com es fan les coses) i la lògica de presentació (com 
interaccionar amb l’usuari). L’ús d’aquest patró és àmpliament reconegut especialment per 
aplicacions web, permet obtenir un desenvolupament independent i fer més fàcil el 
manteniment d’aplicacions, entre d’altres millores. 
 
Figura 34. Concepte del patró MVC. La línia sòlida representa una associació directe mentre que la línia de punts 
una associació indirecte. 
 El model gestiona les dades del domini de l’aplicació i el seu comportament. Respon a 
peticions sobre el seu estat (normalment de la vista) i també a instruccions per a modificar-lo 
(normalment del controlador). En sistemes basats en esdeveniments, el model notifica als 
observadors (normalment vistes) sobre possibles modificacions, així aquestes poden realitzar 
les corresponents actualitzacions. Així doncs el model no té coneixement sobre les diferents 
vistes o controladors. 
 La vista maneja la presentació visual del model i mostra les dades a l’usuari. 
Interacciona amb el model gràcies a una referència a aquest. 
 El controlador és l’encarregat de gestionar les ordres de l’usuari, actuant sobre les 
dades representades pel model. Pot entrar en acció per dos motius, ja sigui un canvi en la 
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informació del model o una interacció sobre la vista. Es comunica amb el model i la vista a 
través d’una referència al model. 
En el patró MVC el model engloba tant les dades com la lògica de domini. 
5.5.3.1.2 Perspectiva física 
La perspectiva física engloba tots els components hardware del sistema i com aquests es 
comuniquen. Hem optat per una arquitectura client-servidor de 3 capes. La primera capa 
correspon a les vistes, la segona capa a la lògica de l’aplicació, mentre que la tercera capa 
correspon a les dades. L’ús d’una arquitectura multicapa permet que qualsevol de les capes 
pugui ser desenvolupada o reemplaçada de forma independent, ja sigui per una modificació 
dels requisits o per canvis en la tecnologia. 
 





Figura 35. Arquitectura física del sistema 
 
 En el nostre cas, com a aplicació web, la primera capa correspon al Front End de 
l’aplicació, és a dir, al contingut generat pel navegador. La segona capa conté el servidor que 
gestiona la lògica de l’aplicació. Finalment la tercera capa correspon al servidor de la base de 
dades. La segona i tercera capes engloben a la part Back End de l’aplicació.  
5.5.3.2 Tecnologies utilitzades 
El disseny i la implementació del nostre sistema es recolza en l’ús de diferents tecnologies. A 
continuació presentem i descrivim les diferents tecnologies emprades i el seu ús dins el 
sistema. 
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5.5.3.2.1 Aplicacions web basades en Java 
Seguint els requisits especificats per a l’aplicació i en consonància amb l’arquitectura del 
sistema descrita, hem utilitzat un marc de treball (framework) per a aplicacions web basades 
en tecnologia Java anomenat Java Server Faces (JSF). Aquest pertany al conjunt de tecnologies 
Java desenvolupades des de la introducció de la tecnologia JavaServlet. 
 
Figura 36. Tecnologies Java per a aplicacions web 
5.5.3.2.2 Java Server Pages 
La tecnologia Java Server Pages (JSP) permet crear contingut web que conté components 
estàtics i dinàmics d’una forma senzilla. La tecnologia JSP permet utilitzar totes les capacitats 
dinàmiques de la tecnologia Java Servlet però, a més a més, proveeix una aproximació més 
natural a l’hora de crear contingut estàtic. 
Les principals característiques de la tecnologia JSP són: 
 Un llenguatge per desenvolupar pàgines JSP, aquestes són documents de text que 
descriuen com processar una petició i construir-ne la resposta corresponent. 
 Un llenguatge d’expressions per accedir a objectes del servidor. 
 Mecanismes per definir ampliacions al llenguatge JSP. 
 Una pagina JSP és un document de text que conté dos tipus de text: dades estàtiques, 
que poden ser expressades en formats com HTML o XML, i elements JSP, que construeixen el 
contingut dinàmic. 
5.5.3.2.3 Java Server Faces 
L’objectiu d’aquest framework és desenvolupar aplicacions web com si fossin aplicacions 
d’escriptori. Mitjançant l’ús del patró MVC,  JSF gestiona les accions produïdes per l’usuari en 
la seva pàgina HTML i les tradueix a esdeveniments que són enviats al servidor per a la 
corresponent acció.  
Els principals components de la tecnologia JSF són: 
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 Una API per representar components d’interfície i gestionar el seu estat; capturar 
esdeveniments; definir la navegació entre pàgines, etc. 
 Dues llibreries d’etiquetes de components Java Server Pages (JSP) per a ser usats en 
una pàgina JSP. 
5.5.3.2.3.1 Les interfícies d’usuari 
El model de programació que defineix el framework i les llibreries de components que 
incorpora, permeten facilitar de forma significativa les tasques de construcció i manteniment 
d’aplicacions web amb interfícies d’usuari al costat del servidor. Això és degut a que JSF tracta 
les vistes d’una forma semblant a la d’aplicacions d’escriptori, a través de components i 
esdeveniments. 
 
Figura 37. Diagrama d'una aplicació JSF 
Com podem apreciar a la figura *, la interfície d’usuari que es crea amb la tecnologia JSF (myUI 
en el gràfic) s’executa al servidor i es genera al client. La pàgina JSP myform.jsp especifica els 
components de la interfície mitjançant etiquetes definides per JSF. 
5.5.3.2.3.2 Com és una aplicació Java Server Faces 
Una aplicació JSF inclou les següents parts: 
 Un conjunt de pàgines JSP (tot i que es permeten altres tecnologies de presentació) 
 Un conjunt de classes Java, anomenades JavaBeans que contenen dades i 
funcionalitats específiques de l’aplicació. 
 Un arxiu de configuració de l’aplicació. Aquest defineix les regles de navegació entre 
les pàgines i configura els diferents JavaBeans. 
 Un arxiu amb informació del desplegament de l’aplicació. 
5.5.3.2.3.3 Estructura de directoris d’una aplicació JSF 
Aplicació/ 
 Fitxers de presentació (HTML, JSP, JSF) 
 WEB-INF/ 
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  Fitxers de configuració (faces-config.xml, web.xml) 
  classes/ 
   Lògica de domini (classes Java .class)  
  lib/ 
   llibreries 
5.5.3.2.3.3.1 Fitxers de configuració 
El fitxer faces-config.xml conté, per un costat, les regles de navegació de l’aplicació, i per un 
altre costat la definició dels JavaBeans. El fitxer web.xml conté el controlador de l’aplicació 
propi de JSF, anomenat FacesServlet, entre d’altres paràmetres de configuració.  
Aquests dos fitxers engloben les funcionalitats del controlador en el patró MVC. 
5.5.3.2.3.3.2 Lògica de domini 
En les aplicacions JSF, la lògica de negoci està continguda en objectes anomenats JavaBeans. 
Un bean és un classe Java amb els seus corresponents atributs. Cada atribut però, només pot 
ser llegit i/o escrit a través dels seus mètodes corresponents getter i setter. En el context d’una 
aplicació JSF, quan volem que les pàgines accedeixin a dades del domini cal que ho fem a 
través de beans. 
5.5.3.2.4 RichFaces 
RichFaces és un framework que permet afegir capacitats Ajax a aplicacions JSF. S’integra 
completament en el cicle de vida de JSF i bàsicament conté dues noves llibreries de 
components. 
 La primera llibreria permet incorporar funcionalitats Ajax a les diferents pàgines de la 
nostra aplicació, mentre que la segona llibrera es compon de nous components per enriquir i 
ampliar la nostra aplicació combinant-los amb els components originals que incorpora JSF. 
5.5.3.2.5 Servidor Apache Tomcat 
Apache Tomcat és un servidor web amb suport per servlets i JSP. Inclou un compilador 
encarregat de convertir pàgines JSP a servlets Java. Tomcat es correspon amb el motor de 
servlets mentre que Apache és el servidor web. 
Aquesta aplicació fa ús de la versió 6.0 del servidor Apache Tomcat. 
5.5.3.2.6 Sistema de Gestió de Bases de Dades MySQL 
MySQL és un sistema de gestió de bases de dades relacional, multifil i multiusuari.  
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En aquesta aplicació fem ús de la versió MySQL Server 5.1  
 Per permetre una connexió entre l’aplicació i la base de dades, fem ús de l’API JDBC 
(Java Database Conectivity). Aquesta API incorpora mètodes per realitzar consultes o 
modificacions en una base de dades.  
5.5.3.3 Disseny capa de presentació 
La capa de presentació és l’encarregada de mostrar les diferents interfícies d’usuari. Del 
control d’aquestes se n’encarrega el controlador de l’aplicació seguint les regles de navegació 
definides. Vegem el mapa de les regles de navegació entre pàgines: 
 
Figura 38. Mapa de les regles de navegació 
 
 Podem observar com l’aplicació està formada per tres interfícies d’usuari. La primera 
interfície, anomenada principal, es correspon amb la pàgina principal de l’aplicació. És la 
primera pantalla que veu l’usuari i serveix de presentació de l’aplicació.  
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Figura 39. Pàgina principal de l'aplicació 
  
En segon lloc, un cop l’usuari demana rebre una recomanació, arribem a la interfície on 
aquesta ha de respondre el qüestionari. Aquesta interfície és la més important de l’aplicació, ja 
que és on s’extreu informació sobre l’usuari per a poder generar el seu perfil.  
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Figura 40. Qüestionari sobre gustos cinemàtics 
 
 
Figura 41. Secció del qüestionari amb les barres de resposta 
 
 Podem observar que el qüestionari consisteix en valorar si ens ve de gust veure 
cadascun dels gèneres que es mencionen. Per cada gènere tenim dues barres. La primera barra 
serveix per mesurar el nostre nivell de precisió o seguretat en la resposta. Mentre que la 
segona barra és on mesurem fins a quin punt ens ve de gust el gènere en qüestió. El fet 
d’avaluar un gènere mitjançant dues dimensions ens permet extrapolar la informació cap a un 
espai d’ordres de magnituds absolutes. 
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Figura 42. Una recomanació de pel·lícules 
 
 Finalment, un cop contestat el qüestionari, el sistema és capaç de realitzar una 
recomanació de pel·lícules. L’usuari podrà observar una taula de deu files i dues columnes. La 
primera columna correspon al títol de la pel·lícula mentre que la segona al seu any d’estrena. A 
més a més, des d’aquesta interfície podem modificar la resposta al qüestionari i obtenir una 
recomanació diferent, o retornar al menú principal. 
  






Facultat d’Informàtica de Barcelona David Garcia Vidal 
5.5.3.4 Disseny capa de domini 
En aquesta capa trobem la lògica de negoci o domini. Cal destacar que hem aplicat el patró de 
disseny cas d’ús per gestionar la funcionalitat del sistema. L’aplicació d’aquest patró l’hem dut 
a terme sobre la classe GestióRecomanació que és, a més a més, la classe JavaBean utilitzada 
com a enllaç amb les pàgines de presentació JSP de l’aplicació. 
 Per realitzar una recomanació cal utilitzar tota la lògica definida en el disseny del 
sistema recomanador. Així doncs caldrà tenir visibilitat sobre tots els elements del package del 
SistemaRecomanador, i en especial, sobre el controlador del sistema recomanador, 
CtrlRecomanació, encarregat de gestionar una nova recomanació. 
 Finalment, utilitzem també un controlador per accedir a les dades persistents de 
l’aplicació tal i com explicarem a la següent secció. 
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5.5.3.4.1 Model de dades 
 
 
Figura 43. Model de dades 
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5.5.3.4.1.1 Descripció del model 
En aquest model bàsicament intervenen tots aquells objectes necessaris per a la realització 
d’una recomanació. 
 GestióRecomanació. És el JavaBean encarregat d’interactuar amb les pàgines de 
l’aplicació. També actua com a controlador. 
 Qüestionari. És una agregació de LíniaQüestionari. 
 LíniaQüestionari. Correspon a una pregunta sobre una característica del producte. 
 Resposta. És una agregació de LíniaResposta. 
 LíniaResposta. És la resposta a una línia del qüestionari. Conté els atributs precisió i 
valor. 
 Recomanació. És una agregació de pel·lícules. És la recomanació final que realitzem a 
l’usuari. 
 Pel·lícula. Correspon a una pel·lícula, conté els atributs títol i any. 
 CtrlDades. És el controlador per accedir a les funcionalitats de la capa de dades. 
 CtrlRecomanació. És el controlador del paquet SistemaRecomandor. 
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5.5.3.4.2 Diagrama de seqüència de l’operació Recomanació 
L’objectiu d’aquesta operació és preparar les diferents dades necessàries per crida l’operació 
amb el mateix nom del CtrlRecomanació.  
Paràmetres d’entrada:  
 Resposta . És la informació que l’usuari ha respost al plantejar-li el qüestionari.  
Paràmetres de sortida: 
 Recomanació. Llista de pel·lícules que recomanem finalment a l’usuari. 
 
 
Figura 44. Diagrama de seqüència operació Recomanació 
 
 Veiem com, en primer lloc, obtenim el graf on estan emmagatzemats el conjunt de 
perfils dels usuaris que utilitzarem per a realitzar la recomanació. A partir de les respostes de 
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l’usuari construïm la descripció qualitativa que li correspon, la qual, juntament amb el graf, són 
els paràmetres d’entrada que necessita el CtrlRecomanació. Finalment, a partir dels usuaris 
més similars, obtenim la llista de pel·lícules que acabem recomanant a l’usuari. 
5.5.3.5 Disseny capa de dades 
La capa de dades no forma part explícitament del patró MVC. Això és degut a que aquest  
considera que està a sota o encapsulada  dins model.  
 La capa de dades té dues funcionalitats principals. Per un costat és l’encarregada 
d’obtenir i desar un objecte de tipus Graph. Aquests són serialitzats i desats en un fitxer. 
 Per un altre costat la capa de dades té la missió de gestionar els accessos a la base de 
dades. Com hem comentat abans, aquets els duem a terme mitjançant l’API JDBC que ens 
permet consultar o manipular una base de dades. 














Figura 45. Taules de la base de dades 
 La taula Ratings conté desa tota aquella informació relativa a la relació entre un usuari 
i una pel·lícula,  és a dir la puntuació amb la qual avalua la pel·lícula. Per un altre costat tenim 
la taula MoviesGenre, aquesta emmagatzema la informació específica sobre una pel·lícula. 
Aquesta informació està composta per el títol, l’any i els gèneres als que pertany la pel·lícula. 
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6 Gestió del projecte 
6.1 Planificació 
6.1.1 Planificació inicial 
Com hem comentat a la definició dels objectius del projecte, aquests han variat al llarg 
d’aquest. Inicialment vam plantejar la consecució dels següents objectius: 
3. Implementació de l’algorisme del sistema recomanador seguint la metodologia 
proposada. 
4. Desenvolupament d’un software que ens permeti provar el correcte funcionament del 
sistema recomanador així com estudiar la seva eficàcia.  
 Per dur a terme aquests objectius calia abans dur a terme un estudi exhaustiu del marc 
teòric en el que ens basem i posteriorment una definició clara de l’especificació del sistema 
recomanador. El diagrama de Gantt de la planificació realitzada inicialment és el següent: 
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Figura 46. Planificació inicial del projecte






Facultat d’Informàtica de Barcelona David Garcia Vidal 
6.1.2 Planificació final 
En la planificació inicial no queda ben definida l’aplicació que ha d’utilitzar l’algorisme del 
sistema recomanador. Un cop vam haver implementat l’algorisme vam refinar quines eren les 
següents passes que calia dur a terme. Així doncs, els objectius finals plantejats pel projecte 
van ser els següents: 
5. Implementació de l’algorisme del sistema recomanador seguint l’especificació del 
marc de treball matemàtic. 
6. Disseny i implementació d’una aplicació Toy Example per analitzar el comportament i 
l’eficàcia del sistema recomanador. 
7. Estudi de l’estat de l’art dels sistemes recomanadors 
8. Disseny i implementació d’una aplicació per realitzar el testeig offline del sistema 
recomanador amb dades reals. 
 En primer lloc cal destacar que vam optar pel desenvolupament de dues aplicacions. La 
primera, el Toy Example, és d’ús exclusivament experimental. Mentre que la segona, el sistema 
recomanador de pel·lícules avarca dos àmbits, el científic i el pràctic. Abans però, del 
desenvolupament del sistema recomanador de pel·lícules calia dur a terme un estudi de l’estat 
de l’art d’aquests. Finalment, el diagrama de Gantt de la planificació final del conjunt del 
projecte és la següent: 
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Figura 47. Planificació final
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6.2 Estimació econòmica 
Per tal de realitzar l’estimació econòmica d’aquest projecte hem dividit les diferents tasques 
de la planificació entre tres perfils. El perfil del gestor del projecte, el perfil corresponent a 
l’analista i arquitecte i finalment un programador. Cal destacar que totes les tasques de 
recerca sobre sistemes recomanadors, de l’estudi del marc matemàtic i una part del disseny de 
les arquitectures dels sistemes s’han adjudicat al gestor del projecte. 
 Així doncs el cost de desenvolupament d’aquest projecte segons el preu/hora i el tipus 
de recurs és el següent: 
Tipus de recurs Hores Preu/hora Total 
Gestor de projectes 270 50 € 13.500 € 
Analista/Arquitecte 330 35 € 11.550 € 
Programador 240 20 € 4.800 € 
Total     29.850 € 
 
 A més a més, per a la publicació a Internet de l’aplicació web del sistema recomanador 
de pel·lícules caldria la contractació d’un servidor amb suport per a bases de dades.  
Tipus de recurs Preu/any 
Servidor 2.000 € 
 Total 2.000€ 
 
Finalment el cost total del projecte ascendeix a: 
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7 Conclusions 
Al llarg del projecte hem anat desenvolupant les diferents tasques que es derivaven dels 
objectius inicials. Cada una d’aquestes tasques ha estat finalitzada correctament i les diferents 
conclusions que n’hem pogut extreure són analitzades en les seves respectives seccions.  
 Una conclusió global del projecte és que el marc metodològic proposat és vàlid per a 
realitzar recomanacions i que és possible desenvolupar un sistema recomanador a partir dels 
seus fonaments. També podem concloure que les recomanacions que realitza són millors que 
les proposades per altres mètodes aleatoris o no personalitzats. 
7.1 Possibles línies de recerca 
A curt termini el primer que caldrà dur a terme és completar l’avaluació del sistema 
recomanador, duent a terme el cas de prova amb usuaris reals i el llançament online. La 
finalització de l’avaluació ens permetrà comprovar la qualitat de les recomanacions del sistema 
segons l’opinió dels usuaris. 
 A mitjà termini són moltes les ampliacions o millores que es poden desenvolupar. Un 
dels majors problemes amb els que ens hem trobat és en la cerca de cliques degut al seu alt 
cost. Així doncs caldrà experimentar amb altres algorismes i provar de realitzar optimitzacions 
exclusives per al nostre problema. També en relació amb aquest problema, cal minimitzar el 
nombre d’arestes d’un graf. El nombre d’arestes d’un graf està directament relacionat amb el 
cost de la cerca dels cliques maximals. Per tant si en minimitzem el seu número minimitzarem 
també el cost de la cerca. Això pot ser possible incorporant en el graf, només aquells perfils 
diferents als que ja existeixen. 
 Pel que fa al sistema recomanador de pel·lícules es pot potenciar l’ús de 
característiques basades en contingut. Amb això ens referim en realitzar comparacions dels 
potencials ítems que volem recomanar amb el perfil de l’usuari que ha de rebre la 
recomanació. Aquesta comparació és possible ja que un perfil i un ítem tenen la mateixa 
estructura i ens permetria obtenir més informació. 
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7.2 Valoració personal 
Val a dir que considero l’experiència de realitzar el projecte final de carrera altament 
recomanable i, en la meva opinió, totalment imprescindible en la formació de qualsevol 
enginyer. 
 En primer lloc el fet de treballar individualment, tot i les excessives estones de solitud, 
et permet aprendre a planificar la teva feina i a ser l’únic responsable d’aquesta, en 
contraposició als projectes en grup que es fan durant la carrera.  
 A més a més, el meu projecte ha estat força complet i variat, fet que m’ha permès 
repassar molts dels coneixements apresos durant la carrera. Aquests corresponen a les 
diferents etapes en la creació d’un software, l’anàlisi de requisits quan el Llorenç em 
proposava la seva idea, l’especificació i disseny de les diferents aplicacions que he realitzat, el 
disseny d’algorismes, la programació d’interfícies d’usuari, tant d’escriptori com interfícies web 
i en definitiva tot el conjunt de tecnologies en les que es recolza una aplicació.  
 Més enllà dels coneixements, molts cops es tractava d’investigar quines són les eines 
existents per tal d’implementar una solució, fet en la meva opinió, fidel al que m’espera al món 
laboral. I és que al llarg de la carrera, ja sigui pel propi sistema d’ensenyament i per la 
predisposició de nosaltres els estudiants, considero que actuem seguint sempre unes maneres 
de fer o directrius, fet que provoca una manca de creativitat i un acomodament excessiu. 
 Per un altre costat, aquest projecte en particular m’ha permès treballar juntament 
amb altres perfils professionals, sobretot amb matemàtics, la qual cosa també considero 
altament positiva, ja que és important que un enginyer informàtic entengui i sàpiga explicar-se 
amb persones que no tenen perquè compartir uns mateixos coneixements.  
 Finalment, he tastat com és el món de la recerca. Articles, congressos i finançament 
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